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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

DERIN OGRENME ALGORITMALARI KULLANARAK UYDU
GORUNTULERI ZENGINLESTIRME

Semih KAHVECI

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dog. Dr. ismail BABAOGLU
2020, 67 Sayfa

Jiiri
Damisman Doc.Dr. Ismail BABAOGLU
Doc;.pr. E.l_‘ding: AVAROGLU
Dr.Ogr. Uyesi Alper KILIC

Gilinlimiizde sivil savunma operasyonlari, maden arama c¢aligmalari, tarimsal
iretim ve cografi bilgi sistemleri gibi bir¢ok alan i¢in uydu goriintilerinden elde edilen
bilgiler kullanilmaktadir. Goriintiilerin ¢éziiniirliigli ve bulundurdugu bilesenlerin detay
seviyeleri elde edilen bilgilerin dogrulugunda ve kullanilabilirliginde 6nemli etkendir. Bu
nedenle goriintiilerin ¢oziiniirliigli ve kalitesini arttirmak i¢in literatiirde bir¢ok goriintii
zenginlestirme algoritmas1 gelistirilmistir. GOriintli zenginlestirme algoritmalar1 diistik
coziinlirliiklii goriintiiyli belli islemlerden gegirerek igerdigi bilesenlerin seviyesini ve
goriintiiniin ¢ézlinlirliglini arttirma islemi olup gliniimiizde daha ¢ok siiper ¢6ziiniirliik
olarak bilinmektedir. Son zamanlarda popiiler olarak ¢aligilan alanlardan biri olan derin
O0grenme, siiper coziinlirliik problemlerinde de yiiksek performans gostermektedir. Bu
sebeple, derin 6grenme tabanli siiper ¢ozliniirliik algoritmalart son zamanlarda en ¢ok
arastirilan alan olmustur. Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme tabanli siiper ¢oziintirlik
algoritmalar1 kullanilarak diisiik ¢6ziintirliiklii uydu goriintiilerinden yiiksek ¢oziintirliikli
gorintiiler elde edilmistir. Ayrica siiper ¢oziiniirliik i¢in yeni bir derin 6grenme tabanl
algoritma dnerilmistir. Onerilen algoritma, diger algoritmalarla referansh gériintii kalite
Olctim metrikleri ile kiyaslanmis olup elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Siiper ¢oziiniirlik, Uydu goriintiileri,
Gorlintli zenginlestirme



ABSTRACT

MS THESIS

ENHANCEMENT OF SATELLITE IMAGES USING DEEP LEARNING
ALGORITHMS

Semih KAHVECI

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Advisor: Assoc. Prof. ismail BABAOGLU
2020, 67 Pages

Jury
Advisor Assoc. Prof. ismail BABAOGLU
Assoc. Prof. Erdinc AVAROGLU
Assists. Prof. Alper KILIC

Today, the information obtained by satellite images is used inmany areas such as
civil defense operations, mineral exploration, agricultural production and geographical
information systems. The accuracy and usability of the information obtained from the
images are related to the resolution of the image and the detail levels of the components.
For this reason, many image enhancement algorithms have been developed in literature
to increase the resolution and quality of the images. Image enhancement algorithms are
the process of increasing the level of components and resolution of the image by
processing low resolution image, and today it is more known as super resolution. Deep
learning, one of the most popular areas of study recently, also shows high performance in
super resolution problems. For this reason, deep learning based super resolution
algorithms have been the most researched area recently. In this thesis, high resolution
satellite images were obtained by using deep learning based super resolution algorithms
developed to increase the quality and resolution of satellite images obtained using existing
imaging equipment. In addition, a new deep learning based algorithm has been proposed
for super resolution. The proposed algorithm was compared with image quality
measurement metrics referenced with other algorithms and the results obtained were
evaluated.

Keywords: Image enhancement, Deep learning, Super resolution, Satellite
images,



ONSOZ

Hava araglar ve uydular araciligi ile fiziksel bir temas olmadan elde edilen uydu
goriintiileri tanima, teshis ve tespit gibi askeri uygulamalar, diisman saldirilarina, dogal
afetlere ve bliylik yanginlara karst can ve mal kaybini en aza indirilmesi igin
gerceklestirilen sivil savunma operasyonlar1 ile dogal afetlerde zarar gorecek olan
yerlesim yerlerinin dngoriilmesi veya riskli bolgelerin belirlenmesi, arazilerin parsel
boliinmesi gibi cografi bilgi sistemlerinin yaninda birgok alanda bilgi edinmek gayesiyle
kullanilmaktadir. Bu nedenle kullanilacak gorintiilerin ¢oziintrligii ve kalitesinin
yiikseltilmesi daha dogru ve saglikli bilgi edinmeyi saglayacaktir. Bu alanda yazilim
tabanlt ¢oziimlerin kullanilmasi uydu goriintiilerinin ¢dzlnirligiinin ve kalitesinin
arttirllmasina katki saglayacaktir.

Bu ¢aligmada goriintii zenginlestirmede kullanilan eski yontemler ile yeni
teknoloji siiper ¢oOziiniirlik algoritmalar1 arasinda bir karsilastirma yapilmaya
calisilmigtir. Ayrica basarilt bir derin 6grenme algoritmast siiper ¢oziintirliik algoritmasi
olarak uyarlanmistir.

Tez c¢alismamda planlanmasinda, arastirlmasinda, yiritilmesinde ve
olusumunda ilgi ve destegini esirgemeyen, engin bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim,
yonlendirme ve bilgilendirmeleriyle ¢alismami bilimsel temeller 1s1¢inda sekillendiren
saymn danisman hocam Dog.Dr. Ismail BABOGLU’ na, yiiksek lisans egitimim boyunca
maddi ve manevi destegini esirgemeyen degerli Babam Prof.Dr. Nuri KAHVECI’ e,
degerli esim Songiil KAHVECI’ ye ve aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Semih KAHVECI
KONYA-2020
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1. GIRIS

Uydu gorintiileri uzaktan algilama uydularn tarafindan dijital olarak elde
edilmektedir ve bu goriintiiler Diinya’nin genis bir perspektifini, arazinin topografik
yapisini, dogal kaynaklarini ve insanlarin diinya tizerindeki etkilerini sunmaktadir. Uydu
goriintiilerinden elde edilen bilgiler; tanima, teshis ve tespit gibi askeri uygulamalar,
diisman saldirilarina, dogal afetlere ve biiyiik yanginlara karsi can ve mal kaybini en aza
indirilmesi i¢in gergeklestirilen sivil savunma operasyonlar1 ile dogal afetlerde zarar
gorebilecek olan yerlesim yerlerinin 6ngoriilmesi veya riskli bolgelerin belirlenmesi gibi
kullanildig alanlar ile degerini belli etmektedir.

Dijital goriintii gergekte var olan bir nesneye ait bir resmin sayisal bilgisayar
verisine doniistiiriilmiis halidir. Dijital goriintii yan yana siralanmis c¢ok kiigiik kare
seklindeki elemanlarin birlesiminden olusmustur. Goriintiide bulunan bu kiiciik kareler
piksel olarak tanimlanir ve piksellerin yogunluguna gore goriintiiler diisiik ¢oziintirliiklii
goriintii veya ytiksek ¢oziiniirliiklii goriintii olarak incelenmektedir. Yiiksek ¢oztintirliklii
goriintiiler diislik ¢oziintirliiklii goriintiilere kiyasla daha ince detaylar ve daha fazla piksel
sayis1 icermektedir. Baska bir ifade ile diisiik ¢oziliniirliiklii goriintiiler igeriginde yiiksek
frekansh bilgiler bulundurmamaktadir. Bu nedenle dijital goriintii uygulamalarinda
gorlintiilerin analizi igin yiiksek ¢oztiniirliiklii goriintiiler daha gok tercih edilmektedir.

Gilinlimiizde kullanilan uzaktan algilama uydularinda bulunan sensorler ve
uydular ile veri aligverisi gergeklestiren bilgisayarlar arasindan bulunan iletisim bant
genisligi sinirlamalar1 nedeniyle genellikle elde edilen uydu goriintiilerin ¢oziintirligii
diisiik olmaktadir (Lu ve ark., 2019). Elde edilen goriintiiler; uydu goriintiileri analizi
gereksinimlerini kargilayamadigi igin yiiksek ¢Oziinirliikli  goriintiilere ihtiyag
duyulmaktadir. Goriintiilerin yiiksek c¢oziiniirliikte elde edilebilmesi diisiiniildiiglinde
akla ilk olarak kullanilan ekipmanlarin giincellenmesi baska bir ifade ile donanimsal
tabanli c¢oziimler gelmektedir. Ancak s6z konusu uydu goriintileri oldugu zaman
donanim tabanli ¢ézlimlerde, firlatilmis olan uydu ekipmanlarinin giincellenmesinin
imkansizligt ve bu ekipmanlarin olduk¢a pahali olmasi gibi bazi dezavantajlari
bulunmaktadir. Bu nedenle donanim maliyetlerinden 6diin vererek donanimdaki bir
giincellemeye kiyasla ¢ok daha az maliyet ve zaman gerektiren yazilim tabanlh
¢oziimlerin kullanilmasi zamandan tasarruf saglarken ekonomik olarak da kazang

saglamaktadir.



Yazilim tabanli ¢oziimler goriintiiniin  igerigini zenginlestiren — goriintii
zenginlestirme algoritmalardir. Goriintii zenginlestirme algoritmalarindaki temel fikir
diisiik ¢oziintirliiklii goriintliyli bir dizi islemden gegirerek yiliksek c¢oziniirliiklii bir
gorintii elde etmektir. Gliniimiizde yiiksek c¢oziiniirliikli goriinti elde etmek igin
goriintliye uygulanan bu islemler Gorilintii Siiper Coziiniirliik algoritmalar1 olarak
tanimlanmaktadir (Singh & Singh, 2020). Goriintii stiper ¢oziiniirlik kavrami temelde
yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintii  gereksinimlerini esas alarak diisiik ¢oziiniirliikli
gorlintiiden daha ince detaylar iceren yiiksek c¢oziiniirliklii gorintii elde etmeyi
amaglayan algoritmalar ifade etmektedir. Baska bir ifade ile Gorlintii siiper ¢ozlintirliik
algoritmalar diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiden, sanki yliksek ¢oziiniirliige sahip bir sensor
yardimiyla alinmis gibi ince detaylar iceren yiiksek ¢oziiniirliikli goriintii elde etmeyi
amaclamaktadir (Fernandez-Beltran ve ark., 2017). Bu algoritmalar bilgisayarla gérmede
goriintli ve videolarin ¢oziiniirliigiini arttirmak i¢in kullanilan 6nemli goriintii isleme
algoritmalar1 smifindadir. Goriintii siiper ¢Oziiniirlik algoritmalarindan elde edilen
yikksek c¢oziiniirliklii goriintiiler yiiksek tanimli televizyon (HDTV), medikal
goriintiileme, uydu goriintiilleme ve gozetim sistemleri gibi bir¢ok gercek diinya
uygulamasinda basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Goriintii SC herhangi bir diisiik
¢cOziinlirliklii goriintii girisi i¢in ¢ok sayida ¢oziim iiretir ve bu ¢oziimler i¢in temelde
enterpolasyon tabanli, yeniden yapilandirma tabanli, 6grenme tabanli ve hibrit yontemler

olarak dort grup altinda birgok algoritma 6nerilmistir (Singh & Singh, 2020).

1.1. Tezin Onemi ve Amaci

Uydu goriintiilerinden elde edilen veriler maden arama islerinin 6n fizibilite ve
fizibilite calismalarinda, olabilecek dogal afetler i¢in risk degerlendirmesinde, diinyadaki
niifus artisina paralel olarak artan tarimsal iiretim ihtiyac1 ile diinyamin tarimsal
kaynaklarimin uygun bir sekilde yonetilmesi hususunda 6nemli bilgiler saglamaktadir.
Verilerin detaymi1 ve dogrulugunu arttirmak i¢in s6z konusu alanlarda yliksek
¢coziinlirliiklii goriintiiler tercih edilmektedir. Uydu goriintiilerini yiiksek ¢6ziiniirliik
seviyesine c¢ikartarak goriintiilerden elde edilen verilerin kalitesini ve dogrulugunu
arttirmak icin bugiine kadar bir¢cok yazilim tabanl ¢alisma yapilmis ve farkli yontemler
gelistirilmistir.

Son yillarda artan bir popiilerlige sahip olan derin §grenme nesne tanima, dogal

dil isleme, nesne ¢ikarimi ve benzeri uygulamalarla bir¢ok alanda bagarisini ispat etmistir.



Derin 6grenme algoritmalarinin siiper ¢oziiniirliik problemlerine uygulanmasi ile goriintii
zenginlestirme problemlerinde de derin 6grenme algoritmalari basar1 gostermis olup
glinimiizde siiper c¢Oziinlirlik algoritmalarinin en popiiler sekilde arastirilan ve
gelistirilen alt dali haline gelmistir. Siiper ¢Oziniirliige uyarlanan derin 6grenme
algoritmalari ile gorlintlinlin ¢oziliniirligi arttirilirken ayn1 zamanda goriintiide daha ince
detaylar elde edilmektedir.

Bu tez ¢alismasi uydu goriintiileri zenginlestirme islemini bir sliper ¢oziintirliik
problemi olarak ele almis olup derin 6grenme tabanl siiper ¢oziiniirlilk yontemlerini
uygulayarak daha ince detaylara sahip yiiksek ¢oOziiniirliklii uydu goriintileri elde
edilmesi amaci tlizerine yapilmistir. Ayni zamanda bu calisma daha oOnce farkli
bilgisayarla gorme problemlerinde 6nemli basar1 elde etmis yeni bir derin dgrenme

algoritmasinin siiper ¢oziiniirliik problemine uyarlamayi1 da amag¢lamaktadir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez caligsmasi bes farkli boliimden olusmakta olup bdliimlerin icerigi ve sirast
su sekildedir.

Birinci boliim giris boliimii olup bu boliimde uydu goriintilerinin kullanim
alanlar1 ve dneminden, uydu goriintiileri zenginlestirme isleminin siiper ¢oziiniirliik ile
iliskilendirilmesinden, tezin amacindan ve 6neminden bahsedilmistir.

Ikinci boliim kaynak arastirmasi boliimii olup siiper ¢dziiniirliik yontemlerinin
gecmiste ve giliniimiizde kullanilan popiiler yontemlerinden ve uydu goriintiileri
zenginlestirilmesi ile ilgili yapilmis daha 6nceki ¢alismalardan bahsedilmistir.

Ugiincii boliim materyal ve yontem béliimii olup siiper ¢dziiniirliik kavramindan,
calismada kullanilacak yontemlerden ve c¢alismada Onerdigimiz yontemden
bahsedilmistir.

Dordiincii boliim arastirma bulgulart ve tartisma bolimii olup c¢alisma igin
kullanilan veri setinden, yapilan c¢alismalarin sonuglarindan ve bu sonuglari 6nceki
sonugclarla kiyaslamak i¢in kullanilan 6l¢iim metriklerinden bahsedilmistir.

Besinci boliim Sonug ve oneriler boliimii olup tezin son boliimiidiir. Bu béliimde
yapilan ¢alismanin genel degerlendirilmesi yapilmis olup ¢alismanin konusu ile ilgili

aragtirmacilara yeni oneriler verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde literatiirde bulunan ve tezin olusmasinda yararlanilan kaynaklar
verildi. Tlk 6nce uydu goriintiilerinin zenginlestirilmesi iizerine yapilan calismalar
incelendi. Sonrasinda ise geg¢misten gilinlimiize popiiler olarak kullanilan siiper
¢Oziiniirliik algoritmalari, derin 6grenme tabanli siiper ¢Oziiniirliikk algoritmalari ve

giincellenen versiyonlari incelendi.

2.1. Uydu Gériintiileri

Literatiirde uydu goriintiilerinin ¢oztiniirliiglini arttirmak igin farkli dalgacik
algoritmalar1 ve siirii zekasi algoritmalarinin kullanildigr ¢aligmalar bulunmaktadir.
(Sharma & Khunteta, 2016) Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform -
DWT) teknigini kullanarak giris goriintiisiinii dort farkli frekans alt bandin ayirmig ve
yiiksek frekansli alt bant goriintlilerine enterpolasyon islemi uygulayarak uydu
goriintlilerini zenginlestirmistir. Enterpolasyon islemi sirasinda diisiik ¢6ziintirliiklii
gorintiide yiiksek frekansli bilesenler kaybolmaktadir. Bu kaybolma problemini ¢ozmek
icin (Naik & Gharge, 2016) Cift Aga¢ Karmasik Dalgacik Doniisiimii ve dondiiriilmiis
versiyonuna dayanan yeni bir algoritma doniisiimii kullanmigtir. Uydu goriintiilerinin
kontrast degerini arttirmak igin siirii zekasi, guguklu arama ve yapay ar1 kolonisi
algoritmalar1 kullanmilmistir (Singh ve ark., 2016). Babaoglu ve ark. Evrisimli sinir
aglarin1  kullanarak tasarladiklari model mimarisi ile disik ¢o6ziintrlikli uydu
goriintlilerinden gelismis goriintiiler elde etmeyi amaglamiglardir. Elde ettikleri sonuglar
gore bilinen bilinear, bikubik ve lanczos3 enterpolasyon yontemlerinden ve Siiper
¢oziinlirliiklii evrisimli sinir ag1 (SRCNN)’den daha {istlin performans gdstermektedir

(Babaoglu ve ark., 2019).

2.2. Siiper Coziiniirliik

Goriintli Siiper ¢oziiniirlikk yontemlerin fonksiyonel islevlerine gére dort farkl
boliime ayrilir. Literatiirde her boliim i¢in birbirinden farkli algoritmalar bulunmaktadir.
Bu baslik altinda s6z konusu boliimler i¢in gruplar halinde Onerilen algoritmalar

incelenmis ve sunulmustur.



2.2.1. Enterpolasyon Tabanh Yaklasimlar

Tek goriintlii siliper ¢oziiniirliik algoritmalar1 enterpolasyon tabanli, yeniden
yapilandirma tabanli, 6grenme tabanli ve hibrit yaklasimlar olarak alt boliimlere
ayrilmaktadir. Goriintii enterpolasyon iglemi, goriintii islemedeki temel islemlerdir.
Enterpolasyon tabanli siiper ¢oziiniirlilk yontemleri diizgiin bir ¢ekirdek islevi kullanarak
yiiksek ¢Oziiniirliiklic goriintiiyii diisiik ¢6ztiniirliklii goriintiiden enterpole etmektedir.
Literatiirde kullanilan bir¢cok enterpolasyon yoOntemleri mevcuttur. Enterpolasyon
teknikleri temelde goriintiiniin icerigindeki Ozellikleri dikkate almadan direk olarak
pikselleri isleme almaktadir. En yakin komsu (Nearest Neighbor), iki dogrulu (Bilinear),
Bikubik bilinen Enterpolasyon yontemleridir. En yakin komsu enterpolasyon teknigi
bilinen en yakin komsu piksel degerlerinin gevirisini igerir. Goriintii ne kadar yiiksek
¢oziinlirliikte piksel degerlerine sahipse yontemde 0 kadar iyi sonug vermektedir. Ancak
goriintiiniin  kenarindaki bazi bilgiler kaybolmaktadir (Franke, 1982). iki dogrulu
enterpolasyon yontemi yeni piksel degerini olustururken her iki tarafinda bulunan piksel
degerlerinin ortalama degerlerinden faydalanir ve ydntemin uygulanmasi kolaydir
(Allebach & Wong, 1996). Bu teknik en yakin komsu tekniginden daha iyi sonug
vermektedir ve bikubik enterpolasyon teknigine kiyasla daha az hesaplama zamani
gerektirmektedir. Bikubik enterpolasyon yontemi en yakin piksellerin agirlikli
ortalamasini kullanmaktadir. Bu yontem diger enterpolasyon yontemlerine kiyasla daha
1yl sonug¢ verir ancak daha fazla hesaplama zamani almaktadir. Zamanda kisitlama
bulunmadigr durumlarda bikubik enterpolasyon yontemi daha ¢ok tercih edilmektedir
(Fritsch & Carlson, 1980). Li tarafindan dogal goriintiiler i¢in diisiik hesaplama zamanina
sahip karmagik kenar odakli enterpolasyon algoritmasi 6nerilmistir. Bu yontemde diistik
¢cOzlinirliklii goriintiiden 6nce kovaryans katsayilari tahmin edilmis ve daha sonra bu
tahminler diisiik ¢oziintirliiklii kovaryans ile yiiksek ¢oziiniirliiklii kovaryans arasindaki
geometrik ikilige dayanarak goriintiiyli daha yiiksek ¢oziiniirliige ulastirmak icin
kullanilmistir (Li & Orchard, 2001). Zhang ve Wu (2006) kenar keskinligini korumak ve
sahte sinyal olarak goriinen yapay Ogeleri azaltmak i¢in yeni kenar odakli dogrusal
olmayan enterpolasyon yontemi Onermistir. Zhang bu yontemde dogrusal minimum

ortalama kare hatasi tekniginden yararlanmistir (Zhang & Wu, 2006).



2.2.2. Yeniden Yapilandirma Tabanh Yaklasimlar

Enterpolasyon tabanl siiper ¢oziiniirlilk yontemleri pliriizsiiz alanlarda baska bir
ifade ile diisiik frekansli bilgilerin bulundugu bolgelerde iyi performans gostermektedir
ancak yiiksek frekanshi bilgilerin bulundugu bélgelerde ve goriintiiniin kenarlarinda
performanslar1 diismektedir. Sonu¢ olarak enterpolasyon tabanli siiper ¢oziiniirlik
yontemlerinin kapasitesi smirhidir. Yeniden yapilandirma tabanli siiper ¢oziiniirliik
yaklasimlar diisiik ¢Oziintirliiklii goriintiiyli enterpolasyon yontemleri ile 6l¢geklendirir ve
daha sonra, giris goriintiisiinde bulunan ayrintilar1 6lgeklendirilmis goriintiide saglamak
icin goriintiiyii yeniden yapilandirmaktadir. Bu yontemler netlestirme(debluring) ve
guriiltii giderme (denoising) problemlerini ¢6zmektedir ve enterpolasyon yontemlerinin
kapasitelerinin {izerinde performans saglamaktadir (Deshpande & Patavardhan, 2019).
Desphnade, uzun menzilli yakalanan iris polar goriintiilerini gelistirmek i¢in iteratif geri
projeksiyon ve gelismis iteratif geri projeksiyon yontemlerini gelistirmistir. Yeniden
yapilandirma tabanli bu yontemler alandaki oncii ¢alismalardan bazilaridir (Deshpande
& Patavardhan, 2016). Gozlemlenen diisiik ¢oziiniirliiklii gortintiiler ile simiile edilmis
diisiik ¢coziintirliikli goriintiiler arasindaki hatanin yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiyii tahmin
etmek icin kullanildig: Irani ve Peleg tarafindan yinelemeli geri projeksiyon algoritmasi
Onerilmistir (Irani & Peleg, 1991). Shan ve ark. Tarafindan gelistirilmis olan nokta
yayilma fonksiyonu (Point-spread function - PSF) dekonvoliisyonuna dayanan siiper
¢Oziiniirliik yontemi, 6lgek biiyiitme problemini netlestirme agisindan ele almaktadir. PSF
dekonvoliisyonu 3 fazin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. ilk asamada gériintii istenilen
dlcege enterpole edilmektedir. ikinci asama da PSF tahmini gerceklestirilmektedir. Son
asamada ise elde edilen tahminler dekonvoliisyon yontemi ile siiper ¢oziilmiis goriintiiyii
olusturmada kullanilmaktadir (Shan ve ark., 2008). Diger bir yeniden yapilandirma
tabanli gradyan profili (Gradient Profile GP) yontemli Jian ve ark. Tarafindan
gelistirilmistir. Bu yontem GP seklinin 6lgekler arasinda degismez olma egiliminden
yararlanmaktadir (Sun ve ark., 2008). Bahsedilen bu ¢alismalar yeniden yapilandirma
tabanli siiper ¢Oziiniirlik algoritmalarinin  6ncii ¢alismalart olarak literatiirde

gecmektedir.
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2.2.3. Ogrenme Tabanh Yaklasimlar

Ogrenme tabanli algoritmalar ilk olarak parmak izi goriintiilerinin ¢oziiniirliigiinii
gelistirmek i¢in 1986 yilinda Eric tarafindan bir sinir agi ile kullanilmistir (Mjolsness,
1986). Ogrenme tabanli algoritmalar temelde iki adimda gergeklesmektedir. Ik adim
olarak harici bir veri setinden bazi yiiksek ¢oziiniirlikli goriintiiler ile bu goriintiilerin
diisiik ¢oziiniirliiklii versiyonlar1 arasindaki iliskiler 6grenilmektedir. Ogrenilen bu
iligskiler daha sonra kullanilarak siiper ¢6ziiniirliikkli goriintii olusturulmaktadir. Shin ve
ark. tarafindan iris gorlintiilerini zenginlestirmek igin ¢ok katmanli algilayicilar (Multi
Layer Perceptron - MLP) kullanilmigtir (Shin ve ark., 2009). Bu yontem ile MLP’nin
cikis degerlerine dayali olarak yiiksek ¢ozlintirliklii goriintii yeniden olusturulur. Geri
yayilma algoritmast MLP’leri egitmek i¢in kullanilmaktadir. Wang ve ark. tarafindan
girdi goriintiileri ile 6rnek goriintiiler arasindaki seyrek baglantiy1 6grenmek igin seyrek
kodlama (Sparce Coding) yontemi gelistirilmistir (Wang ve ark., 2010).

Ogrenme tabanl yaklasimlar goriintii siiper ¢dziiniirliik i¢in giiniimiizde en etkili
arastirma yontemlerinden biridir ve geleneksel 6grenme yontemleri ve derin 6grenme
yontemleri olarak iki alt baglikta incelenmektedir. Geleneksel 6grenme algoritmalart uzun
yullardir kullanilmasina ragmen derin Ogrenme tabanli yaklasimlar daha yiiksek
performans sergilemektedir. Bu nedenle en yeni algoritmalar dogru siiper ¢oziiniirliik
sonucu i¢in gerekli olan ayrmtilar1 yeniden olusturmak amaciyla veri odakli derin

ogrenme modellerine dayanmaktadir (Anwar ve ark., 2019).

2.2.3.1. Derin 6grenme tabanh yaklasimlar

Literatiirde bulunan basarili bir¢ok derin 6grenme algoritmalar1 goriintii siiper
¢ozinirlik igin uyarlanmistir. Bu bélimde derin 6grenme tabanli siiper ¢6ziiniirlik
yaklagimlart modellerin mimarisine gore iki farkli kategori altinda incelenmistir.
Oncelikle daha basit model yapisina sahip olan dogrusal aglar (Lineer Networks), daha
sonra daha derin mimarilerin tasarlanabilmesi i¢in yapisinda kisayol(atlama) baglantilar

bulunduran Artik aglar (Residual Networks) (Anwar ve ark., 2019) incelenmistir.
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2.2.3.2. Dogrusal Aglar (Lineer Networks)

Dogrusal aglar, herhangi bir kisayol(atlama) baglantis1 veya ¢oklu dal olmadan
sadece tek bir ana yoldan olusan basit bir mimariye sahiptir. Bu mimarilerde, birkag
konvoliisyon katman iist iiste istiflenir ve giris verisi, baslangigtan sonraki katmanlara
sirayla aktarilmaktadir. Dong ve ark tarafindan gelistirilen Siiper Coziiniirliik
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Super Resolution Convolutional Neural Networks -
SRCNN) sadece konvoliisyon katmanlarin1 kullanan ilk ¢alisma olup bu alandaki birgok
caligmaya Onciiliik etmistir (Dong ve ark., 2014). Toplamda 3 konvoliisyon 2
dogrultulmus dogrusal tinite (Rectified Linear Unit - ReLU) katmani art arda siralanan
basit bir yapiya sahiptir. SRCNN’de girdi goriintiisii once asag1 drneklenir ve goriintliniin
diisiik ¢oziintirliiklii versiyonu olusturulur. Daha sonra diisiik ¢oziiniirliklii goriintii
bikubik enterpolasyonu ile istenilen dlgege yiikseltilir. Diislik ¢oziiniirliiklii goriintiide
tespit edilen 6zellikler olusturulan yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiye kopyalanmaya ¢aligilir
(Dong ve ark., 2014). Model 6l¢eklendirilmis alan tizerinde ¢alismaktadir. Bu durum
hesaplama karmasikligi ve zaman agisindan dezavantaj olusturmustur. SRCNN’ de
bulunan dezavantajlar1 ortadan kaldirmak i¢in Hizli siiper ¢oziintirliikk konvoliisyonel sinir
aglar1 (Fast Super Resolution Convolutional Neural Networks - FSRCNN)
gelistirilmistir. Bu model girdi goriintiisiinii 6nceden Olgeklendirmek yerine orijinal
disiik c¢oziniirlikli goriintii  lizerinde ¢alismaktadir. Agmn sonunda bulunan
dekonvoliisyon katmani yardimi ile goriintii 6l¢eklendirilir ve yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintli elde edilmektedir. FSRCNN onceki versiyonuna gore 6nemli bir performans
artig1 gostermistir (Dong ve ark., 2016). Bu iki mimari istenilen her 6lgek igin farkli model
egitimleri sunmakta olup literatirde Olgege Ozgii ag mimarileri olarak gegmektedir.
SRCNN ve FSRCNN kullanilan mimarilerin aksine daha derin bir mimariye sahip olan
Cok Derin Siiper Coziiniirliik (Very Deep Super Resolution - VDSR) mimarisi Kim ve
ark. tarafindan onerilmistir. Onerilen bu ag yapisindasabit boyutlu konvoliisyon (3x3)
katmani bulunmaktadir ve model olduk¢a derin bir yapiya sahiptir. Onceki iki mimarinin
aksine VDSR ag1 birden fazla 6lgek i¢in egitilebilir bir yapiya sahiptir. Model girdi olarak
bikubik enterpolasyon yontemi ile 6l¢eklendirilmis goriintii almaktadir (Kim ve ark.,
2016). Bu durum her 6l¢ek degeri igin ayr1 dlgeklendirme islemi gerektirmekte oldugu
icin daha agir hesaplama siiresine neden olmaktadir. Hem goriintiiler hem videolar igin
gercek zamanl c¢alisan hizl bir siliper ¢oziiniirliik yaklasimi He ve ark. tarafindan Etkili

Alt-piksel Kovoliisyonel Sinir Aglar1 (Efficient Sub-pixel Convolutional Neural Network
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- ESPCN) 6nerilmistir. Bahsedilen diger modellerin aksine ESPCN mimarisi girdi olarak
Olgeklendirilmemis diisiik ¢ozinirliklii goriintii lizerinde calismaktadir (He ve ark.,
2015). Modelde diisiik ¢oziniirliklii gortintiiden 6zellik ¢ikarimi yaparken es zamanl
olarak yiiksek ¢Oziiniirlikklii goriintii tahmini yapmak i¢in agin en sonunda alt-piksel
konvoliisyon katmani kullanilmistir (Shi ve ark., 2016). Bu katman sayesinde diisiik
¢Oziiniirliiklii alanda 6zellik isleme, bellek ve hesaplama gereksinimleri 6nemli derecede

azalmstir.

2.2.3.3. Artik Aglar (Residual Network- ResNet)

Dogrusal derin 6grenme modelleri incelendigi zaman daha derin mimariye sahip
modellerin daha {istlin performans gosterdigi goriilmiistiir. Ancak giderek derinlesen ag
mimarisi ile bazi problemler ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemlerden en 6nemlisi Egimin
Kaybolmasi (Vanishing Gradient) Problemidir (Bengio ve ark., 1994, Glorot & Bengio,
2010). Bu problem aktivasyon fonksiyonlarindan elde edilen sonuglarin giderek sifir
degerine yaklasmasi ve agin egitilememesi problemidir. He ve ark tarafindan goriintii
tanima i¢in daha derin mimariye sahip ve egimin kaybolmasi problemini asan Artik
Aglar1 (Residual Network - ResNet) onerilmistir. Bu mimaride Dogrusal aglarin aksine
kendisinden 2 veya 3 katman sonraki katmana direk baglant1 kuran kisayol baglantilar
bulunmaktadir. Bu kisayol baglantilari ile verilerin daha sonraki katmanlara direk olarak
aktarilmas1 sayesinde egimin kaybolmasi gibi sorunlara ¢dziim getirilmistir. Onerilen
Artik Aglar1 2015 yilinda yapilan biiyiik 6lcekli gorsel tanima yarigmasinda (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge 2015 - ILSVRC2015) birinci olarak basarisini
ispat etmistir (He ve ark., 2015). Bu basaridan ilham alinarak ilk olarak Ledig ve ark.
Tarafindan 2017 yilinda Artik Aglart siiper ¢oziiniirliik i¢cin uyarlanmis olup Siiper
¢ozinirlik Artik Aglart (Super Resolution Residual Network- SRResNet) mimarisini
Onerilmistir. Orijinal ResNet mimarisi {izerinde fazla degisiklik yapilmadan uygulanan
model diger son teknoloji modellere gore iistiin performans gostermistir (Ledig ve ark.,
2017). Ancak orijinal ResNet mimarisi iist diizey bilgisayar gérme sorunlari igin
gelistirilmig bir mimari olup siiper ¢oziiniirliik gibi diisiik seviyeli gorme problemleri i¢in
karmasik bir yapiya sahiptir (Lim ve ark., 2017). Lim ve ark. SRResNet mimarsinin
basarisini temel alarak bulunan karmagiklig1 ¢6zmek ve daha basit bir model sunmak i¢in
Gelistirilmis Derin Kalint1 Aglar1 (Enhanced Deep Residual Network - EDSR) modelini

Oonermistir. Lim ve ark. SRResNet modelini analiz ederek ve artik birim igerisinde
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bulunan toplu normallestirme katmanlarini g¢ikartarak daha basit ve daha derin bir
yaklagim &nermistir. Onerilen model 2017 yilinda Siiper Coziiniirliik Yarismasi’nda

(NTIRE) diger stiper ¢oziiniirliik modellerine kiyasla yiiksek performans sergilemistir
(Lim ve ark., 2017).
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu béliimde ¢alismada kullanilan uydu goriintiileri igeren veri setleri, goriintiilerin
zenginlestirilmesi i¢in kullanilan siiper ¢Ozilniirliik algoritmalari, onerdigimiz yeni
yontem ve elde edilen yeni yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin kalitelerini 6lgmek igin

kullanilan 6l¢lim metrikleri agiklanmigtir.

3.1. Veri Kimeleri

Bu ¢aligmada veri seti olarak uzaktan algilama goriintiileri iceren iki farkli veri
seti kullanilmigtir. Bunlar NWPU-RESISC45 ve UC Merced Land veri setleridir.

NWPU-RESISC45 veri seti, Northwestern Politeknik Universitesi tarafindan
olusturulan 45 farkli alanin uzaktan algilama goriintiilerini iceren kullanimi halka agik
veri setidir. Her alana ait 256x256x3 boyutlarinda 700 goriinti bulunmaktadir. S6z
konusu 45 farkli alan; ugak, havaalani, beysbol sahasi, basketbol sahasi, plaj, koprii, bot,
kilise, dairesel tarim arazileri, bulut, ticari alan, yogun konut, ¢6l, orman, otoyol, golf
sahasi, karayolu sahasi, liman, endiistriyel alan, kavsak, ada, gol, cayir, orta yerlesim,
mobil ev parki, dag, iist gegit, saray, otopark, demiryolu, tren istasyonu, dikdortgen tarim
arazileri, nehir, dolambagli, pist, deniz, gemi, karli dag, seyrek yerlesim, stadyum |,
depolama tanki, tenis kortu, teras, termik santral ve sulak alanlardir (Cheng ve ark., 2017).

UC Merced Land veri seti tilkedeki ¢esitli kentsel alanlar i¢in USGS Ulusal Harita
Kentsel Alan Goriintiileri koleksiyonundan biiylik goriintilerden manuel olarak
cikarilarak olusturulmustur. 21 Farkli alan ve her alana ait 256x256x3 boyutlarinda 100
adet gortintii bulunmaktadir. S6z konusu 21 farkli alan; tarim, ucak, beysbol sahasi, plaj
binalar, bot, yogun konut, orman, otoban, golf kursu, liman, kesisim, orta yogunlukta
konut alani, mobil ev parki, iist gecit, otopark, nehir, kosu yolu, seyrek konut alani,

depolama tanklar1 ve tenis kortu alanlaridir (Yang & Newsam, 2010).

3.2. Siiper Coziiniirliik

Stiper ¢oziiniirliilk kavrami temel olarak diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiden yiiksek
¢ozinlrliklii gorlintii elde etme islemleri olarak tanimlanmaktadir. Coziiniirlik bir
goriintiide bulunan piksel sayisini ifade etmektedir. Piksel sirali bir dikdortgen 1zgarada

bulunan dijital goriintiideki en kii¢lik unsur olarak tanimlanir. Goriintiide bulunan piksel
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yogunluguna gore yiiksek c¢oOziiniirliik ve diisiik c¢oziiniirlik kavramlar1 ortaya
cikmaktadir. Yiiksek ¢oOziintirliikk kavrami, goriintii gercevesinde bulunan piksellerin
yogunlugunun yiiksek oldugu goriintiiler i¢in kullanilirken diisiik ¢oziintirliik kavrami
tam aksine bu piksellerin yogunlugunun diisiik oldugu goriintiiler igin kullanilmaktadir.
Bu nedenle yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir goriintii daha fazla piksel icerdigi igin
goriintiide daha fazla ayrinti sunmaktadir ve bu nedenle dijital goriintli uygulamalarinda
biiyiikk 6neme sahiptir(Nasrollahi & Moeslund, 2014, Fernandez-Beltran ve ark., 2017,
Singh & Singh, 2020).

Stiper ¢oziiniirliik, birim alan basia denk diisen piksel sayisini yani goriintiiniin
¢Oziiniirliglini arttirmaktadir. Kavramda yer alan siiper kelimesi diisiik ¢oziiniirliiklii
goriintliileme sistemlerinin dogal ¢6ziiniirliik sinirlamalarini agsan bu teknigin 6zelliklerini
cok iyi yansitmaktadir. Stiper ¢oziiniirliik goriintiileme cihazinin sensériine gére sanki
daha yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir sensor kullanilmig gibi goriintiide daha ince ayrintilar
elde etmeyi amaglamaktadir (Fernandez-Beltran ve ark., 2017).

Stiper ¢oziintirliik yaklasiminin avantajlarindan bazilari sunlardir;

1- Donanim tabanli ¢éziimlere gére daha az maliyet gerektirmektedir.
2- Mevcut bulunan diisik ¢ozintrlikli goriintiileme sistemlerini herhangi bir
giincellemeye gerek kalmadan kullanilabilmektedir.

3- Esneklik sunmaktadir.

Gortinti stiper ¢oziiniirliik yontemleri fonsiyonel 6zelliklerine gore enterpolasyon
tabanli, yeniden yapilandirma tabanli, 6grenme tabanli ve hibrit yontemler olarak alt

kategorilere ayrilmaktadir (Singh & Singh, 2020).

3.2.1. Enterpolasyon Tabanh Yontemler

Goriintii enterpolasyonu, temel olarak bir goriintiiniin i¢indeki belirli bir alandaki
piksel sayisini yapay olarak arttirarak gorlintiinlin ¢oziiniirliiglinii arttiran yontemler
olarak ifade edilmektedir. Bu tekniklerde goriintiilerin i¢erdigi dzellikler yerine pikseller
isleme alinmaktadir. Enterpolasyon yontemleri goriintii islemedeki temel islemlerden
olup geleneksel siiper ¢oziiniirlik yontemleri olarak bilinirler. Goriintii enterpolasyon
yontemleri siiper ¢oziiniirlik i¢in en hizli ¢6ziim iireten yontemlerdir (Deshpande &

Patavardhan, 2019). En yakin komsu (Nearest Neighbor- NN), Bilinear (BL) ve
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Bikubik(BC) en 1iyi bilinen enterpolasyon yontemleridir. Sekil 3.1. ile asagida bu

yontemlerin karsilagtirilmasi verilmistir.

nearest bilinear bicubic

Sekil 3.1. Enterpolasyon yontemlerinin karsilastirilmast

3.2.1.1. En Yakin Komsu (Neares Neighbor- NN)

En yakin komsu yoOntemi, goriintii matrisindeki piksel degerlerini yeniden
ornekleyen en basit ve en hizli enterpolasyon yontemidir. Bu yontemle olusturulan yeni
piksel degeri, sadece en yakindaki tek bir piksel degerinden kopyalanarak olusturulur.
Yiiksek coziiniirliige sahip goriintiiler i¢in daha iyi sonuglar iiretir ancak elde edilen

goriintii piriizlii kenarlar icerebilmektedir (Franke, 1982).

3.2.1.2. Bilinear Enterpolasyon

Bu yontem en yakin 2x2 (4 piksel) piksel inceler, bu alandaki piksellerin
yakinligina ve parlakligina bagl olarak agirlikli bir ortalama olusturulur ve bu ortalama
cikt1 piksel degerine atanir. En yakin komsu enterpolasyonuna gore daha yumusak hatlar

olusturur (Allebach & Wong, 1996).

3.2.1.3. Bikubik Enterpolasyon

Her ¢ikig hiicre (piksel) degerinin hesaplanmasi icin en yakin 4x4 (16 piksel)
piksellik giris hiicresi kullanilir. Girig hiicre degerlerinin ortalamasi i¢in agirliklandirma
faktorleri, kiibik (liclincii dereceden) bir mesafe fonksiyonu ile hesaplanmaktadir.

Bikubik enterpolasyon yontemi, en yakin komsu ve bilinear yontemlerine kiyasla
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ortiisme(aliasing) ve bulaniklig1 azaltmaktadir. Hesaplama stiresi faktorii onemsiz oldugu

durumlarda en iyi sonucu iireten enterpolasyon teknigidir (Fritsch & Carlson, 1980).

3.2.2. Yeniden Yapilandirma Tabanh Yo6ntemler

Yeniden yapilandirma yontemleri girdi olarak aldiklart disiik ¢oziintrlikli
gorlintiiyle aym algisal 6zelliklere sahip, ancak daha yiiksek ¢oziiniirliiklii bir siiper
¢ozilmiis goriintli olusturmayr amaglamaktadir (Nasrollahi & Moeslund, 2014).
Enterpolasyon algoritmalarinin neden oldugu bulaniklik ve ortiisme sorunlarini 6nlemek
icin enterpolasyon isleminden sonra diisiik ¢Ozlnirlikli goriintiiniin  kalitesini
kopyalamaya ¢alisir (Fernandez-Beltran ve ark., 2017). Yeniden yapilandirma tabanl
algoritmalar temelde su ii¢ asamadan olusmaktadir;

1- Diisiik ¢oziniirliiklii goriintii bilinen bikubik, bilinear veya lanczos diizenli

enterpolasyon yontemleri ile istenilen 6lgege getirilmektedir.

2- Yeni olusturulacak goriintiiniin kalitesi ic¢in diisiik ¢oziintirliiklii alandan

ozellik ¢ikarimi yapilmaktadir.

3- Bu asamada o6l¢eklendirilmis goriintli ile diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiden

cikarilan ozellikler birlestirilerek siiper c¢oziinlirlikli goriinti  elde

edilmektedir.

Mevcut biitiin yeniden yapilandirma algoritmalar1 yukarida tanimlanan {ig
asamay1 gerceklestirmektedir. Sekil 3.2. ile yeniden yapilandirma tabanli algoritmalarin

asamalar1 agagida gosterilmistir.

Asama 2

k Cikarimm

Yeniden

| - Yapilandinimig
Super Cozuntrlikli
Goriinti

Sekil 3.2. Yeniden yapilandirma tabanli yontemlerin agamalari
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3.2.3. Ogrenme Tabanh Yontemler

Ogrenme tabanli yontemler giiniimiizde siiper ¢oziiniirliik problemleri igin en
etkili c¢oziimleri sunan ve popiiler olan yontemlerdir. Bu yontemler kullanilarak
olusturulan siiper ¢oziintirliikli goriintiiniin kalitesi daha yiiksektir. Ancak goriintii
olusturulmasindan Once bulunan 6grenme asamasindan dolayr yontem daha Once
bahsedilen yontemlere nazaran daha yavastir. Ogrenme tabanli ydntemlerin siiper
¢Oziinlirliklii goriintiiyii olusturmadaki temel fikri, bir goriintiiniin diistik ¢ozlniirliikli
ve yuksek ¢oziniirliiklii versiyonlari arasindaki iligkileri harici bir veri setinden 6grenir
ve yeni yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiyti bu iliskileri kullanarak olusturmaktadir. Harici
veri setinde bulunan goriintillerden Ogrenilen iliskilerin boyutu {iretilen siiper
¢cOzlinirliklii gorlintiiniin  kalitesini  belirlemektedir. Veri kiimesinde bulunan
goriintiilerin miktarinin artmasi daha iyi sonuglar iiretmesine fayda saglayabilir ancak bu
durum her zaman iyi sonuglar liretecegi anlamina gelmemektedir. Girdi goriintiisii ile
alakasiz verilerin veri setindeki fazlaligi goriintiiniin kalitesini olumsuz olarak
etkilemektedir (Fernandez-Beltran ve ark., 2017). Ogrenme tabanh ydntemler temelde iig
asamadan meydana gelmektedir ve bu asamalar Sekil 3.3. ile gosterilmis olup su sekilde
siralanmaktadir;

1- Harici bir veri setinden diisiik ¢oziliniirliikli ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii

ciftleri arasindaki iliskileri 6grenilmektedir.

2- Ogrenilen iliskiler, yiiksek c¢oziiniirliiklii bilesenleri tahmin etmek icin

kullanilmaktadir.

3- Siiper ¢oziiniirlikli goriintiiyii olusturmak i¢in giris diisiik ¢oziintirliiklii

goriintii ile tahmin edilen yiiksek frekansli bilesenler birlestirilmektedir.

Asama 2
Tahmin
Y : Yiksek Cozlndrlik [ 1

DG & Driisiik Cozindrl ik U u

Girdi Siper
Y i wp| Coziindrliikli
Gariintii A % DC > Gariintii
Dizisi —

Asama 1l

OBrenme

Sekil 3.3. Ogrenme tabanli yontemlerin asamalari
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3.3. Derin Ogrenme

Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 yiiksek boyutlu verileri islemede
yetersiz kalmaktadir ve ayn1 zamanda algoritmalarin sonucu tahmin ederken dikkate
alacagi verilerde bulunan o&zellikler manuel olarak belirlenmektedir. Bu nedenler
geleneksel algoritmalara bazi dezavantajlar olusturmakta ve nesne tanima, dogal dil
isleme, segmantasyon gibi iist diizey bilgisayar gorme problemlerinden yetersiz
kalmalarina neden olmaktadir. Derin 6grenme bu dezavantajlari ortadan kaldirmak igin
derin ve ¢ok katmanli sinir aglarini kullanan makine 6grenmesi alt dallarindandir. Derin
sinir aglart art arda siralanmig bir¢ok katmandan olusmakta olup bu durum agmn
derinligini belirmektedir. Mimaride bulunan her katman ¢ikisini bir sonraki katmana giris
olarak aktarmaktadir. Derin sinir aglarinda, geleneksel aglarin aksine Ogrenilecek
Ozellikleri manuel olarak belirlemek yerine ag kendi olusturdugu filtreler yardimu ile bu
ozellikleri 6grenmektedir. Her katmanda ozellikler bir onceki katman ¢ikisindan
hesaplanmaktadir. Ozellikler asamali olarak diisiik seviyeden yiiksek seviyeye dogru
ogrenilmektedir (LeCun ve ark., 2015).

Hesaplamalarda GPU kullaniminin baglamasi ile hesaplama giiciinde olusan artis
blylik veri setleri ve daha giiclii algoritmalarin kullanilabilmesi derin 6grenme
algoritmalarmin popiilerligini arttirmis ve son zamanlarda dogal dil isleme, nesne
cikarimi, goriintii isleme gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir (Biyiikyilmaz, 2017).
LeCun tarafindan incelenen farkli derin 6grenme modelleri; derin inang aglari (DBN'ler),
derin Boltzmann makineleri (DBM'ler), SAE'ler, y18ilmis denoising AE'ler (SDAE'ler),
kisith Boltzmann makineleri (RBM'ler) ve Konvoliisyonal Sinir Aglar1 (CNN) iceren bir
aragtirma yapilmistir ve bu ¢alismada modeller arasinda en yaygin kullanilan model

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 olarak belirtilmistir (LeCun ve ark., 2015).

3.3.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrigimsel sinir aglar1 (ESA) obje tanima, 6zellik ¢ikarimi, dogal dil isleme vb.
gibi alanlarda kullanilan bir giris, ¢ok sayida gizli ve bir ¢ikis katmani olan ve 6zellik
haritas1 olarak adlandirilan yiiksek seviyeli 6znitelikler ¢ikarabilen katmanlari bulunan
yapay sinir aglaridir. ESA mimarisinde giris katmani, evrisim katmani, dogrultulmus
dogrusal birim katmani, havuzlama katmani, tam baglantili katman, dropout katmani ve

siniflandirma katmanlar sirasiyla bulunmaktadir. Evrisim katmani, havuzlama katmani
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ve dogrusal birim katmanlart gizli katmanin yapisini olusturmaktadir. Gizli katman
igerisinde bulunan katmanlar ardisik bir sekilde istenildigi gibi tekrar edebilir ve bu tekrar
tamamen modeli tasarlayana bagli olarak degiserek agin derinligini belirlemektedir

(LeCun ve ark., 2015). Sekil 3.4. ile ESA mimarisi asagida gosterilmistir.

C3: 1. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
32x32 6@28x28

S2: f. maps

‘ Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 3.4. Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlari (Biiyiikyilmaz, 2017)

ESA katmanlarinda bulunan noéronlar klasik sinir aglarindakine benzer birer
agirlik katsayilarina sahiptir. Her bir néron giris degerlerini ve agirlik katsayilarini ig¢
carpim isleminden gegirdikten sonra sonucuna bir aktivasyon fonksiyonu
uygulamaktadir. Agdaki biitiin katmanlar bir skor fonksiyonuna ve ¢ikis katmani ise bir
kayip fonksiyonuna sahiptir.

ESA yapay sinir aglarindan farkli olarak genislik, yilikseklik ve derinlik olmak
tizere 3 boyutlu ndronlara sahiptir. ESA’da iki boyutlu evrisim(konvoliisyon) katman
kullanilmaktadir. Evrisim katmaninda goriintii tizerinde bir filtre yatay ve dikey olarak
hareket ettirilerek 6zellik haritalar1 olusturulmaktadir. Cikarilan bu 6zellik haritalarinin
saysi artarak devam etmektedir. Ozellik haritalar1 parlaklik ve kenar bilgisi gibi basit
ozellikler ile baglayarak her eklenen katmanda nesneyi benzersiz sekilde tanimlayan
ozelliklerin seviyesini arttirmaktadir. ESA mimarisinde aktivasyon fonksiyonu olarak
dogrutulmus dogrusal birim katmani (Rectified Lineer Unit - ReLU) daha siklikla tercih
edilmektedir (Nair & Hinton, 2010).

3.3.1.1. Evrisim Katmam (Konvoliisyon)

Gortintiiler, genislik, yiikseklik ve renk bilgilerinin ¢ok boyutlu diziler olarak
saklandig1 verilerdir. Geleneksel sinir aglarinda bu diziler bir agirlik matrisi ile ¢arpilir

ve bir vektor yapisina doniistiiriildiikten sonra aga girdi olarak verilir yani goriintiilerin
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bu 6zel yapist dikkate alinmamaktadir. Ancak ESA mimarisinde goriintiiniin 6zel yapisi
dikkate alinir. Evrisim katmani ESA mimarisinin yapi tagidir ve matris yapisini koruyan
dogrusal bir donlisiimdiir. Evrisim katmaninin ilk gérevi olusturdugu filtreleri kullanarak
girdi olarak aldig1 veri lizerinde bu filtreleri yatay ve dikey sekilde hareket ettirerek
veriden ézellik ¢ikarimi yapmaktir. Ozellik ¢ikarimi yapilirken matrise uygulanacak olan
filtrenin x ve y eksenine gore simetrisi alinmaktadir. Biitiin degerler matriste eleman
eleman garpilarak toplanir ve hesaplanan deger, sonu¢ matrisinin ilgili hiicresinin degeri
olmaktadir (Botalb ve ark., 2018). Evrisim katmaninda bazi1 parametreler vardir ve su
sekilde tanimlanmaktadir;

- Ogzellik haritas1: Konvoliisyon islemi sonucunda iiretilen ¢ikt: matrisi veya
matrisleridir.

- Filtre Boyutu: Girdi lizerinde gezdirilecek olan filtrenin boyutlaridir. Girdinin
boyutlarindan kiigiik olmasi gerekir.

- Filtre sayisi: Girdi tizerinde uygulanacak olan filtrelerin miktaridir. Bu deger
cikt1 matrisinin kanal sayisini etkilemektedir.

- Adim sayist: Girdi iizerinde gezdirilecek olan filtrenin hareketini tanimlayan
bu deger filtre boyutu ile uyumlu secilmelidir. Bu deger evrisim katmaninin
¢ikt1 boyutunu etkilemekte olup kiigiik bir deger secilmesi durumunda alici
alanlarin iist iiste gelmesine, biiyilik bir deger secilmesi durumunda ise bazi
Ozniteliklerin isleme alinmamasina neden olmaktadir.

- Sifir Dolgusu: Evrisim katmaninin ¢ikti boyutlarin1 kontrol etmek i¢in
kullanilan bu parametre girdi matrisinde sifir olarak doldurulacak hiicrelerin

sayisini tanimlamaktadir.
3.3.1.2. Dogrultulmus Dogrusal Unite (Rectified Lineer Unit - Relu)
Dogrultulmus dogrusal {inite derin 6grenme modellerinde en ¢ok tercih edilen
aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonlari ndronlarin ¢iktilarina karar veren ve
sadece fonksiyon tiirline gore belirli degerleri bir sonraki katmana aktaran

fonksiyonlardir. ReLu aktivasyon fonksiyonu denklem 3.1 ile asagida gosterilmistir.

ReLu(x) = max(x,0) (3.2)
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Fonksiyona gelen pozitif degerler herhangi bir isleme tabi tutulmadan sonraki
katmana oldugu gibi aktarilirken negatif degerler ise sifir olarak aktarilmaktadir. ReLu
aktivasyon fonksiyonu agin etkili ve hizli bir sekilde egitilmesini saglamaktadir (Nair &

Hinton, 2010).

3.3.2. Artik Aglar (Residual Network- ResNet)

ESA mimarisi, goriintlii smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde biiyiik
yeniliklere getirmistir. Ozellik seviyelerinin agda art arda siralanan katmanlarin sayist ile
yani agin derinligi ile zenginlestirilebilir olmasi daha derin mimarilerin tasarlanmasina
yol agcmustir. ImageNet biiyiik 6lcekli gorsel tanima yarigsmasi ile derin mimarilerin s1g
mimarilere kiyasla {stlin performans gosterdigi goriilmistiir. Yarigmada {istiin
performans gosteren modellerin 16 ila 30 katman derinliginde modeller oldugu
goriilmistiir (Krizhevsky ve ark., 2017). Ancak derin mimariler tasarlamaya yonelik olan
bu yaklagimlar her zaman daha iyi performans gostermemektedir (He ve ark., 2015).

Bir ESA modeli stokastik gradyan inisi kullanilarak egitilir. Stokastik gradyan
inisi, egitim safhasinda ilk olarak model tarafindan yapilan tahmin hatasin1 hesaplar ve
sonrasinda bunu egitimin sonraki adimlarinda tahmin hatasini azaltmak amaciyla agdaki
agirliklan giincellemek i¢in kullanilan gradyani tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
hata gradyan son katmandan ilk katmana dogru geriye yayilim algoritmasi ile
yayilmaktadir. Her katmanda agirliklar bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
giincellenmektedir. Birgok aktivasyon fonksiyonu bu degerleri kiigiik bir araliga dogrusal
olmayan bir sekilde sikistirmaktadir. Bu sikistirma islemi ag derinlestikge gradyan
degerlerinin kiigilmesine neden olmaktadir. Bu nedenle derin ag mimarilerinde son
katmandan ilk katmanlara dogru yaklastik¢a bu deger neredeyse kaybolarak agirliklarin
giincellenmesinde etkisiz hale gelir ve bu durum kaybolan gradyan (egim) problemini
ortaya ¢ikarmaktadir. Bu durum agimn egitimini yavaslatir ve hatta durdurabilir (He ve
ark., 2015).

Aglarin derinlesmeye baglamasiyla bir bozulma sorunu ortaya g¢ikmaktadir;
dogruluk doyum noktasina ulasarak sonrasinda hizla bozulmaya baglar ve daha fazla
katman eklenmesi durumu daha yiliksek egitim hatasi alinmasina neden olmaktadir.
Egitim dogrulugunun bozulmasi sistemlerin optimize edilmesinin kolay olmadigini

gostermektedir.
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Bahsedilen bu sorunlara ¢6ziim igin Artik Aglart onerilmistir. Artik aglarinin
katkilar1 derinlesen aglarin egitimini ve aglarin optimizasyonunu kolaylastirmasidir.
Artik aglar1 bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in kisayol baglantilar1 ile katmanlar arasinda atlama
gerceklestirir (He ve ark., 2015). Katmanin girisi iki veya daha sonraki katmanlarin
cikisina kisayol baglantilari ile aktarilir ve boylece degerler siirekli korunmus olur. Sekil

3.5. ile artik ag1 ve normal ESA mimarisi kiyaslanmistir.

x l x
weight layer weight layer
H(x) relu F(x) relu
L J \, F L 4 x
weight layer i . .
E Y weight layer identity
relu
L 4 Fl:x} _|_ b4
v
Convolotional Neural Residual Convolutional
MNetwork Neural Network

Sekil 3.5. Evrisimli sinir ag1 ve Artik agi mimarisi farki (He ve ark., 2016)

3.3.2.1. Artik Ogrenmesi
Bozunma problemine ¢oziim olarak artik 6grenme kullanilmaktadir. Geleneksel

bir evrigsim aginda sirali iki katman arasindaki ileri yayilim denklem 3.2 ve denklem 3.3

ile formtule edilmektedir.

v, =Fx,W)+b (3.2)
X141 = f(¥) (3.3)

Denklemdeki x; ve x;,4 |. evrisim katmanina ait giris ve ¢ikis 6zellikleri olarak
tanimlanir. F konvoliisyon operatoriidiir ve b onyargi(bias) terimidir ve f aktivasyon

fonksiyonunu gosterir. Iteratif olarak L. katmandaki ¢ikt: denklem 3.4 ile gdsterilmistir.

X, = 5 f(F(X, W) + b) (3.4)
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Egitim sirasinda geriye yayilim asamasinda daha derin katmanda bulunan hatanin
gradyan degeri, daha s1g aglara yayilmaktadir. Gradyan degeri yayilmadan dolay1 git gide
kiiciiliir ve bir noktadan sonra egitime etki etmemektedir. Onerilen yeni artik dgrenme ile

bu sorun ¢oziilmektedir. Artik 6grenme denklem 3.5 ile asagida gosterilmistir.

yl = h(xl) + F(xn: Wn) (35)

X1 = f(,) (3.6)
Denklem... da gésterilen h(x,) aslinda h(x(n)) dir, x(n) giris degeri ve h(x) ise

kimlik eslestirme fonksiyonudur. h(x,) Mimariye eklenen kimlik kisayol baglantisini

ifade etmektedir (He ve ark., 2016).

3.3.2.2. Kisayol baglantisi

Kisayol baglantilari, bir veya daha fazla katmani atlayan baglantilardir. Artik
aglarinda kisayol baglantilarinda kimlik eslemesi fonksiyonu bulunur ve ¢iktilar1 atlanan
katmanin ¢ikisina ekler. Kimlik kisayol baglantilar1 aga ekstra parametre ve hesaplama

karmasiklig1 eklememektedir (Han ve ark., 2017).
3.4. Siiper Coziiniirliik icin Derin Ogrenme

Derin o6grenme tabanli yaklagimlar 6grenme tabanli siliper ¢Oziiniirliik
yaklasiminin alt dahidir. Amag diisiik ¢oziiniirliiklii giris goriintiisiinden (I“R) yiiksek
coziiniirliiklii (177), siiper ¢oziilmiis (I5R) goriintiiyii tahmin etmektir. Burada I'® yiiksek

IHR

¢oziiniirliiklii goriintiisiiniin diisiik ¢oziiniirliiklii versiyonudur. IR Sadece egitim

ILR IHR

esnasinda kullanilmaktadir. Gortinti goriintiilye alt Ornekleme faktori (r)
uygulanarak elde edilir. W genisligine, H yiiksekligine ve C renk kanalina sahip bir 1R
goriintiisit W*H*C olarak, goriintiiniin IR versiyonu ise rwW*rH*C olarak

tanimlanmaktadir (Fernandez-Beltran ve ark., 2017).
3.4.1.VDSR

VDSR ImageNet smiflandirilmasinda kullanilan ¢ok derin evrigimli sinir agi

VGG-Net mimarisinden esinlenilerek Kim ve ark. tarafindan gelistirilmistir. Sadece artik
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bilgilerin 6grenildigi ve ayarlanabilir gradyan kirpma ile son derece yiiksek 6grenme
oranlarmin kullamldig: etkili bir egitim sunulmustur. Ik ve son katman disinda kalan
katmanlarin ayni oldugu 3x3 boyutlarinda 64 filtreden olusan d adet katman
kullanilmistir. Tk katman girdi goriintiisii {izerinde ¢alisir. Son katman ise 3x3x64
boyutunda tek bir filtreden olusan ve goriintiiyii yeniden yapilandiran katmandir (Kim ve
ark., 2016).

Model girdi olarak istenilen ¢oziiniirliige enterpole edilmis diisiik ¢oziiniirliklii
goriintiiniin 6l¢eklendirilmis versiyonunu alir ve goriintii ayrintilarini tahmin etmektedir.
Daha iyi performans i¢in kullanilan ¢ok derin evrigimli sinir aglarinin bir sorunu her
evrisim katmanindan sonra &zellik haritalarinin boyutlarinin biraz azalmasidir. Istenilen
boyutu ayarlamak i¢in sifir dolgusu kullanilarak s6z konusu sorun giderilmistir. Mimari
gOriintli ayrmtilarin1 tahmin ettikten sonra en son katmanda nihai siiper ¢oziiniirliiklii
gorlintliyli  olusturmak i¢in bu tahminler giris diisiik c¢oziiniirlikli goriintiisiine

eklenmektedir (Kim ve ark., 2016). Sekil 3.6. ile VDSR mimarisi asagida gosterilmistir.

.59
ILR Conv.15 E ReLu.1 '

Sekil 3.6. VDSR ag mimarisi (Kim ve ark., 2016)

Cok derin sinir aglarinda 6zellikle dlgege 6zgli mimariler kullanildigi durumlarda
zaman ve bellek agisindan maliyetli olmaktadir. Bu maliyeti azaltmak i¢in parametrelerin
paylasildig ¢ok olgekli egitim prosediirii bu mimari ile sunulmustur. Egitim i¢in gereken

biitiin 6l¢eklerdeki goriintiilerin bulundugu biiyiik bir veri seti kullanilmaktadir.

3.5. Siiper Coziiniirliik icin Artik Aglar

Stiper ¢oziniirliik i¢in ilk olarak siiper ¢oziiniirliik artik aglar1 (Super Resolution

Residual Network SRResNet) kullanilmistir. Orijinal ResNet mimarisi tizerinde
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degisiklik yapmadan siiper ¢oziiniirliige uygulanmistir. 16 artik birim derinliginde ve
farkli hata fonksiyonlar1 ile uygulanan SRResNet oOnceki derin 6grenme tabanlt

algoritmalara kiyasla daha iyi performans gostermistir (Ledig ve ark., 2017).

3.5.1. Siiper Coziiniirliik i¢in Gelistirilmis Derin Artik Aglar1 (Enhanced Deep
Super Resolution - EDSR)

EDSR, SRResNet mimarisini baz alarak Lim ve ark. Tarafindan 2017 yilinda
gelistirilmistir ve 2017 yilinda yapilan Uluslararasi siiper-¢oziiniirliik yarismasi (NTIRE-
2017) (Agustsson & Timofte, 2017) en gelismis yontemlerden istiin performans
gostermistir. EDSR, ResNet mimarisinin siiper ¢oziiniirliik icin ¢ok karmasik oldugunu
ve gereksiz hesaplama yiikii oldugunu SRResNet ¢aligmasiyla gézlemlemis olup bu yiikii
azaltmak i¢in mimariyi optimize etmistir. Bu sayede agin egitimini kolaylastirmis ve
performansini arttirmistir. EDSR, ResNet mimarisinde bulunan artik birimler tizerinde
degisiklik yapmistir. Ozetle geleneksel artik ag mimarisine dayanan, daha iyi
performansa sahip, daha biiyiik bir model yapist sunulmustur (Lim ve ark., 2017). Bu
calismada Tek 6lcekli ve diger 6lcek katsayilariyla parametre paylasimi yapan ¢ok dlgekli

mimari onerilmistir.

3.5.1.1. Artk Birim

Artik aglar son zamanlarda bir¢cok yiiksek seviyeli bilgisayarla goérme
problemlerinde yiiksek performans gostermistir (He ve ark., 2015). Standart ResNet
mimarisinde bulunan artik birim incelendigi zaman yapisinda sirasiyla evrigim, toplu
normallestirme, aktivasyon, evrisim ve toplu normallestirme katmanlarini
bulundurmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak geleneksel ESA mimarisinde
kullanilan ReLu tercih edilmektedir. Kullanilan bu artik birim yapist model yiiksek
seviyeli bilgisayarla gérme problemlerinde iyi performans gostermektedir ancak siiper
¢oziinlirliik gibi daha diisiik seviyeli problemler i¢in karmasik bir yapi olmaktadir.
(Szegedy ve ark., 2016) Bu karmasiklig1 ¢6zmek daha biiyiik ve yiiksek performansl bir
yapt sunmak i¢in artik birimden bazi gereksiz katmanlar kaldirilmistir. Biitlin aga giren
verileri normallestirdigi icin ilk olarak toplu normallestirme katmani artik birimden
kaldirilmigtir. Agdaki diger bir degisiklik; kisayol baglantisi ile birlesiminden sonra

Dogrultulmus dogrusal birim katmani bulunmamaktadir. Deney sonuglarina gore bu
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degisikliklerin performanst 6nemli derecede arttirdifi gozlemlenmistir. Ayrica toplu
normallestirme katmanlar1 evrisim katmanlariyla hemen hemen ayni miktarda bellek
kullandig1 i¢in agdan kaldirilmasi ile yaklasik %40 oraninda GPU kullaniminda tasarruf
saglanmustir. Sekil 3.7. ile artik birimlerin kiyaslanmasi asagida gosterilmistir (Lim ve
ark., 2017).

Xy

X

—

X

\ "\\
ReLU
/
/ / Y
Addition | Addition | Addition
¥
¥ 4 r
X141 X141 X141
a) ResNet b) SRResNet c¢) EDSR

Sekil 3.7. Mimarilerdeki artik birimlerin kiyaslanmasi (Lim ve ark., 2017).

3.5.1.2. Tek Olcekli Model

Yiiksek olcek katsayili modeller egitilirken bilgiyi daha once egitmis oldugu
diisiik Olcek katsayili modellerden aktaran tek olgekli bir yaklagim sunulmustur. Bu
modelde performans agin derinligi ve 6zellik haritalarinin diger modellerden daha fazla
olmasina ve gereksiz hesaplama yiikii getiren katmanlarin mimariden kaldirilmasina bagl
olup model basarisini ispat etmistir. Model giris goriintiisiinii bikubik enterpolasyonu ile
alt drneklenmis olarak kabul etmektedir. Goriintii agin en sonunda 6lgeklendirilerek siiper
¢ozuntrlikli gorinti elde edilir (Lim ve ark., 2017). Sekil 3.8. ile tek dlgekli EDSR

modeli gosterilmistir.
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Sekil 3.8. EDSR mimarisi (Lim ve ark., 2017).

3.5.1.3. Cok Olcekli Model

Tek ol¢ekli model de yiiksek Olgek katsayisinda egitim icin Onceki egitilmis
modelin kullanilmast ile ¢oklu olgeklerde siiper ¢oziilmiis goriintii olusturmanin
Olceklerin birbirleriyle iliskili oldugu sonucuna varilmis olup yeni sunulan ¢ok olgekli
modelde olcekler arasinda parametre paylasimi olan bir egitim prosediirii sunulmustur.
Bu model VDSR modelinde ki dlgekler arasi iliskiden esinlenilerek gelistirilmistir. Siiper
¢Oziiniirlighi birden c¢ok Olgekte ele almak modelin basinda Olgege 6zgii 6n isleme
modilleri sunulmustur. Parametrelerin Ol¢ekler arasinda paylasilmasi i¢in modelin
temelinde 16 artik birimli tek bir ana dal olusturulmustur. Modelin sonunda ¢ok 6lgekli
yeniden yapilandirmay1 gerceklestirmek icin dlgege 6zgii yukar 6lgeklendirme katmani
bulunmaktadir. Cok 6l¢ekli modelde tek 6lgekli modele gore toplamda daha az parametre
kullanilarak farkli 6lgeklerde siiper ¢oziiniirliikli goriintiiler elde edilmekte olup iki
model karsilastirilabilir performans sergilemistir (Lim ve ark., 2017). Sekil 3.9. ile ¢ok

6l¢ekli model gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Cok 6lgekli EDSR modeli (Lim ve ark., 2017).

3.5.2. Siiper Coziiniirliik icin Derin Piramit Artik Ag1

Derin piramit artik aglari temelde standart artik ag mimarisinin giincellenmis bir
versiyonudur. Bu mimarideki ana fikir standart evrisimsel sinir ag1 ve standart artik
aginda oldugu gibi 6zellik haritalarinin boyutlarini belirgin bir farkla arttirmak yerine
belirli bir oranla kademeli olarak arttirmaktir (Han ve ark., 2017). Genelde derin evrisimli
sinir aglarinda 6zellik haritalarmin boyutlar1 herhangi bir alt 6rnekleme katmanindan
sonra belirgin bir farkla arttirllmaktadir. Artik aglarinda ise 6zellik haritalarinin boyutlar
k’mecr artik birim i¢in denklem 3.7°deki gibi hesaplanmakta ve ayn1 artik birim igindeki
katmanlarda 6zellik haritalarinin boyutlar1 ayni olmaktadir. Piramit artik aglarinda ise
ozellik haritalarinin boyutlari her artik birimde iki kat birden arttirmak yerine kademeli
olarak arttirilmakta ve arttirma yiik{i biitiin katmanlara esit olarak dagitilmaktadir. Bu
tasarim yukaridan asagiya genisleyen Ozellik haritalarinin boyutlar1 nedeniyle piramit
yapisina benzer ve yontem adini buradan almaktadir. Piramit artitk aginda ozellik
haritalarinin boyutlarinin artig1 toplamsal ve tistsel olarak iki farkli sekilde arttirilmaktadir
(Han ve ark., 2017). Denklem 3.8 ile toplamsal, denklem 3.9 ile istsel artis asagida

gosterilmistir. Sekil 3.10. ile artis yontemleri ve kiyaslamalart asagida gosterilmistir.

_ (16 n(k) =1, .
“T e 2" o 22, :
16, k=1,
Pie= {le—l +a/N|, 2<k<N+1, (3.8)
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b - 16, k=1, 29
K= UDker @V, 2<k<N+1, (39)

Denklemlerde bulunan Dj n’inci gruba ait k’inci artik birim evrisim katmani
Ozellik haritas1 boyutu (kanal sayisi), N artik birimlerin toplam sayisi, artik birim

derinligi, a 6zellik haritas1 boyut artis katsayisidir.

Sekil 3.10. (a) Toplamsal, (b) Geometrik, (¢) iki yontemin karsilastirilmasi (Han ve ark., 2017)

Piramit artik aglarinda 6zellik haritalarinin diger artik aglardan bir diger farki
kisayol baglantilaridir. Artik aglarda kisayol baglantisinda kimlik esleme fonksiyonu
bulunurken, piramit artik aglarinda durum artik birim igerisindeki katmanlarda 6zellik
haritalarinin boyutlar1 (kanal sayilari) siirekli artis gosterdiginden artik birimin girdi ve
ciktilar1 arasinda boyut farkhiliklar1 olusmaktadir. Girdi artik birimin ¢ikisina
eklendiginden aradaki farki kapatmak i¢in kisayol baglantilarinda sifir dolgulu kimlik
esleme fonksiyonu kullanilmaktadir. Kullanilan sifir dolgusu ek bir parametre
bulundurmadigi i¢in asir1 6grenmeye neden olmamakta ve yontemin diger kisayol
baglantilarina kiyasla 6nemli bir genelleme yetenegi oldugu goriilmektedir. Sekil 3.11 ile

normal artik birim ve piramit artik birim asagida gosterilmistir.
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Sekil 3.11. (a) Derin artik ag mimarisine ait artik birim, (b) Derin piramit artik ag1 mimarisine ait artik
birim

Bu tez calismasinda kademeli olarak ozellik haritalarinin boyutlarini (kanal
sayisini) arttirma fikri siiper ¢oziiniirliik problemi i¢in uyarlanmis olup siiper ¢oziiniirliik
icin derin piramit aglart modeli 6nerilmistir. Standart piramit artik biriminde bulunan bazi
katmanlarin olusturdugu hesaplama karmasikligi ve GPU kullanim yiikiinden kurtulmak
icin (Nah ve ark., 2017)’den esinlenilerek toplu normallestirme katmanlar1 kaldirtlmigtir.

Sekil 3.12 ile yeni 6nerilen mimari gosterilmistir.

Convolution
|
* Layer
.Residual
Block
||i Il I ‘

Residual Block

Sekil 3.12. Siiper ¢oziiniirliik i¢in Derin piramit aglari

Ag performansini arttirmanin bilinen en basit yolu parametre sayisini arttirmaktir.

Evrisimli sinir ag1 mimarilerinde model performansimi arttirmak i¢in katman sayisi
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(derinlik) veya kanal sayis1 (6zellik haritas1 boyutu) sayisimi arttirilabilir. Onerdigimiz
modelin yapisindan dolay1 6zellik haritalarinin boyutlarinda agin derinligi boyunca
sirekli bir artis olmaktadir. Agin artan derinligine bagli olarak artan kanal sayisi
performansa etki etmektedir. Ancak kanal sayisinin belli bir miktarin {izerine ¢iktig1
durumlarda, artik birim parametrelerinin dengesizlik gostermeye basladigi, model
egitiminin baslarinda 6ldiigii ve sifir iiretmeye bagladigi goriilmiistiir. Bu problem
O0grenme oranini diislirerek veya normallestirme katmanlarini kaldirarak ¢oziilememistir.
Artik birimde bulunan evrisim katmanindaki parametrelerin genellikle 0.1 ve 0.3 dl¢ek
degerleri arasinda bir deger ile 6lgeklendirilmesi ile s6z konusu sorun ¢oziilmiis olup bu
deger artik 6lgeklendirmesi (Szegedy ve ark., 2016) olarak adlandirilmaktadir.

Onermis oldugumuz model mimarisi girdi olarak bikubik alt érneklemis goriintii
kabul etmektedir. Model performansini arttirmak ve hesaplama karmasikligini 6nlemek
icin mimari alt drneklenmis alan iizerinde ¢alismaktadir. Modelin sonuna yerlestirilen alt-
piksel evrisim katmani ile goriintii istenilen 6l¢ege yukari1 6rneklenir ve siiper ¢oziilmiis

goriintii elde edilmektedir.

3.5.2.1. Alt-Piksel Evrisim Katmam

Alt piksel evrisim (Sub-pixel) katmani ugtan uca Ogrenilebilir bir yukari
ornekleme katmanidir. Cok sayida 6zellik haritalarinin konvoliisyon islemine girmesi ve
daha sonrasinda yeniden sekillendirme yoluyla yukar1 6rnekleme gerceklestirilir. Bu
katmanda S? 6lgek kanalli ¢iktilar iiretmek icin bir konvoliisyon islemi uygulanmaktadir.
Burada S olceklendirme faktoriidiir. Girisin  HxWxC oldugu diisiintildiigiinde
konvoliisyon ¢ikis1t HxWx S2C olmaktadir. Daha sonra yeniden sekillendirme ile bu ¢ikti
sHxsWxC olarak sekillendirilmektedir. Alt-piksel evrisim katmani sekil 3.13 ile asagida
gosterilmistir (Shi ve ark., 2016).
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Sekil 3.13. Alt-piksel evrisim katmani1 agamalar1 (Shi ve ark., 2016)
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu boliimde, 6nerilen yontem ile kiyaslanan yontemlerin deneysel caligmalari ile
ilgili bilgiler verilmistir. Baslangigta ¢alismada kullanilan iki farkli veri setinden
bahsedilmistir. Daha sonra yontemlerin kiyaslanmasinda kullanilan referansli goriintii
kalite metrikleri agiklanmistir. Devaminda, calismada kullanilan yontemlerin egitim
parametreleri verilmis olup kullanilan yontemlerin sonuglar1 kalite metrikleri agisindan
kiyaslanmistir. Son baslikta ise dogrulama veri setinde bulunan verilerden bazilar
verilerek yontemler arasindaki farkliliklar gdzlemlenmistir.

Tez kapsaminda yapilan deneysel calismalar, Intel® Core™ i7-9700K CPU @
3.60GHz islemci, 16 GB Ram, GeForce RTX2070 ekran kartina sahip bir
bilgisayar ve Google Tarafindan sunulan Colabratory ortaminda yapilmistir. Yazilim

gelistirme platformu olarak Spyder ve yazilim dili olarak Python 3.8.5 kullanilmustir.

4.1. Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan Islemler

Bu calisma kapsaminda kullanilan yontemler iki farkli veri seti iizerine
uygulanmis olup sonuclar1 kiyaslanmistir. Egitim i¢in kullanilan veri setlerinde farkli
kategorilerde bulunan goriintiilerden rastgele 2100 goriintii se¢ilmistir. Secilen 2100
gorlintiiden rastgele 1800 tanesi egitim igin 400 tanesi dogrulama icin ayrilmustir.
Gorlintiiler 48*48 boyutlarina diisiiriilmiis olup rastgele olarak yatay ve 90 derecelik

acilarla dondiiriilerek veri miktar1 arttirilmistir.

4.2. Referansh Goriintii Kalite Metrikleri

Goriintii kalite metrikleri, iki goriintii arasindaki sapmay1 Olcerek, belirli bir
goriintiiniin 6zelliklerini goriintiiniin bozulmamuis versiyonu ile karsilastirir. Bu ¢alismada
kullanilan yontemleri kiyaslayabilmek i¢in iyi bilinen tepe sinyal-giiriiltii oran1 (Peak
signal to noise ratio PSNR) ve Yapisal benzerlik indeksi 6l¢iisiinii (Structural similarity
index measure) kullanilmistir.

Tepe sinyal-giiriiltii orani, bir sinyalin olas1 maksimum degeri ile referansinin
kalitesini diigiiren glriltii glicli arasindaki orani temsil etmektedir. PSNR desibel(dB)
cinsinden Sl¢iilmektedir. PSNR degeri ne kadar yiiksekse, referans goriintiiniin kalitesi

de o kadar iyi oldugu anlamina gelmektedir. Ortalama kare hatasi (Mean square error -
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MSE) ve PSNR goriintii sikistirma kalitesini karsilastirmak ic¢in kullanilan iki hata
Ol¢iistidiir. MSE, sikistirilmig ve orijinal gorlintii arasindaki kiimiilatif kare hatasini,
PSNR ise tepe hatas1 degerini hesaplamaktadir (Nasrollahi & Moeslund, 2014). Denklem
4.2 ile MSE, denklem 4.1 ile PSNR hesaplamalari asagida verilmistir.

S O (X =Y )
MN

MSE =

(4.1)

(Maks.Piksel Degeri)?

PSNR = 10log —

(4.2)

[k denklemde bulunan M ve N degerleri, sirastyla girdi goriintiilerinde bulunan
satir ve siitun sayisidir.

Yapisal benzerlik indeksi 6l¢iisii Wang ve arkadaslar tarafindan gelistirilen iki
goriintli arasindaki yapisal benzerligi 6lgmek icin kullanilan bilinen bir kalite 6l¢iim
metrigidir. SSIM geleneksel hata 6l¢lim yontemlerini kullanmanin aksine, herhangi bir
goriintli bozulmasini korelasyon kayb1, kontrast ve parlaklik bozulmasi olarak ii¢ faktoriin
kombinasyonu seklinde ele almaktadir (Wang ve ark., 2004). SSIM insan gorsel sistemine
iyi uyum gosteren bir 6l¢lim metrigi olarak bilinmektedir. Sonug olarak 0 ile 1 arasinda
bir deger {iretir ve deger 0’a yakinsa kiyaslanan goriintiiler arasinda yapisal benzerligin
cok az oldugu eger deger 1’e yakinsa yapisal benzerligin ¢ok fazla oldugu anlamina gelir

(Nasrollahi & Moeslund, 2014). Denklem 4.3 ile SSIM hesaplamasi asagida verilmistir.

(2uxhy+C1)(20xy+C2)
(MFH5+C1) (05 +05+C2)

SSIM(x,y) = 4.3)

Denklemde bulunan p,, u,, oy ve g, terimleri x ve y goriintiileri i¢in yerel

ortalamalar, standart sapmalar ve ¢capraz kovaryans’tir.
4.3. Egitim Parametreleri ve Sonug¢lari
Bu boéliimde ¢alismada kullandigimiz ti¢ farkli egitilebilir model ve ti¢ farklh

enterpolasyon yontemi segilen veri setleri iizerinde uygulanarak sonuglar incelenmistir.

Calismada secilen modellerin egitiminde kullanilan bazi parametreler su sekildedir;
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Minibatch boyutu: Hesaplama asamasindaki veri miktarini azaltmak igin
veriler bazi gruplara ayrilmaktadir. Minibatch katsayis1 hesaplamada ne kadar
verinin kullanilacagini belirtmektedir.

Ogrenme Orani (Learning Rate): Kullandigimiz modellerin egitimi esnasinda
geriye yayilim algoritmasi egitimde bulunan parametreleri giincellemektedir
ve bu giincellemeyi yaparken 6grenme orani katsayisint kullanmaktadir.
Optimizasyon Algoritmasi: Egitim esnasinda optimum degerlere ulasabilmek
icin se¢ilen optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Egitim Turu (Epoch): Egitimde veriler kiigiik gruplar halinde egitime katilir.
Egitim ilk grupla baslamak {izere biitiin gruplar tek tek egitime dahil edilir. Bu
stire¢ her adimda tekrar edilir ve egitim turu parametresi olarak belirlenir.
Olgek Faktorii:  Olusturacagimiz  siiper  ¢dziiniirliiklii  goriintii  igin

belirledigimiz 6l¢eklendirme katsayisidir.

Calismada kullanilan 6grenme algoritmalarinin egitim agamasinda optimizasyon

icin ADAM optimizasyon algoritmasi tercih edilmis olup parametreleri g; = 0.9, 5, =

0,999 ve €= 1078 seklinde belirlenmistir (Kingma & Ba, 2014). Biitiin algoritmalar igin

Minibatch katsayis1 16 olarak belirlenmistir. Ogrenme orani ise 10~# ile baslamak {izere

her 2x10°

minibatch’te yariya diisiirilmektedir. Algoritmalar i¢in degiskenlik gosteren

diger parametreler asagida Tablo 4.1. ile yer verilmistir.

Tablo 4.1. Parametre Tablosu

Model Oloek Tur Artik Blok Ozellik Haritas1 Alfa
¢e Sayis1 Sayisi Sayis1 Katsayisi
2 600 16 64-Sabit Yok
EDSR Base
4 600 16 64-Sabit Yok
Add- 2 500 24 16-269 256
Pyramid 4 500 24 16-269 256
Mul- 2 500 24 16-361 32
Pyramid 4 500 24 16-361 32

Tablo 4.1. ile verilen parametre degerlerine gore ¢alismada kullanilan EDSR

Baseline, Add-Pyramid ve Mul-Pyramid 6grenme algoritmalarinin sectilen veri setleri ile

egitiminden elde edilmis olan sonuglar Tablo 4.2. ile asagida yer verilmistir.
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Tablo 4.2. Dogrulama veri seti PSNR ve SSIM sonuglari

Add- Mul- EDSR Bicubic | Bilinear | Lanczos3
Pyramid | Pyramid | Baseline
UC Merced 34,1945 34,1697/ | 34,0837 | 32,9190 | 33,7849 /
X2 /0,8911 0,8898 /0,9076 |/0,8602 | 0,8933
NWPU- 34,9329 34,8278/ | 33,7998 | 32,9766 | 33,4188 /
RESISC45 /0,9258 0,9242 /0,8999 |/0,8507 | 0,8836
UC Merced 31,7819 | 31,7352 31,0351 | 31,1794 | 30,8333 /
/0,7243 |/0,7223 /0,6876 |/0,6835 | 0,6685
NWPU- X4 | 31,9507 31,8558/ | 31,1902 | 31,3787 | 31,0153 /
RESISC45 / 0,7455 0,7344 /0,6750 |/0,6744 | 0,6565

Tablo 4.2. de verilen degerler dogrulama i¢in ayirdigimiz 400 adet goriinti
tizerinden alinan skorlarin ortalama degerleridir. Tablo incelendigi zaman kirmizi ile
gosterilen degerler ilgili veri seti ve ilgili 6l¢ek degerlerinde en iyi skoru, yesil renk ile
gosterilen degerler ise ikinci en iyi skoru gostermektedir. Sonuglar degerlendirildigi
zaman biitiin veri setleri ve biitiin 6l¢ek degerlerinde 6nerdigimiz modelin toplamsal
tabanli yaklasimi olan Add-pyramid algoritmasinin en iyi skoru elde ettigi goriilmektedir.
Ayni zamanda Onerdigimiz modelin c¢arpimsal tabanli yaklagimi olan Mul-Pyramid
algoritmasida bir durum haricinde en iyi ikinci skoru elde etmektedir.

Calismada yeni Onerilmis olan iki farkli 6grenme tabanli algoritmalarin diger
algoritmalardan belirgin bir farki olup olmadigimi gézlemleyebilmek i¢in sonuglarimiza
ilgili iki numune arasindaki 6l¢iimleri karsilastirmak i¢in kullanilan parametrik olmayan
wilcoxon isaretli sira testini uygulanmis olup elde ettigimiz sonuglar Tablo 4.3. ve Tablo

4.4. ile asagida yer verilmistir.

Tablo 4.3. Add-Pyramid and EDSR Baseline Wilxocon Test

Ontest- Toplam | EDSR | Add-Pyramid | p
sontest
UC Merced X2 | Negatif sira 80 135,25 | 10820,00
Pozitif sira 320 216,81 | 69380,00 ,00
Esit 0
NWPU-RESISC45 Negatif sira 147 154,72 | 22744,00
Pozitif sira 193 182,52 | 35226,00 ,00
Esit 0
UC Merced X4 | Negatif sira 158 164,27 | 25954,00
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Pozitif sira 240 222,70 | 53447,00 ,00
Esit 0

NWPU-RESISC45 Negatif sira 133 122,92 | 16348,00
Pozitif sira 207 201,07 | 41622,00 ,00
Esit 0

Tablo 4.3.’te bulunan Wilxocon testi ntest-sontest sonuglarinda p degerinin 0.05
degerinden kiiciik olmasi yeni uygulanan yontemde dnceki yonteme gore belirgin bir fark
gosterdigini ifade etmektedir. Tablodaki sonuglar incelendiginde p degeri biitiin test
sonuglarinda 0.05 degerinden kiigiik olmaktadir. Boylece yeni onerilmis Add-Pyramid
algoritmasinda bulunan farkliliklarin EDSR Baseline algoritmasina gore daha iyi

performans gosterdigi gozlemlenmektedir.

Tablo 4.4. Mul-Pyramid and EDSR Baseline Wilxocon Test

Ontest- Toplam | EDSR | Mul-Pyramid | p
sontest

UC Merced X2 | Negatif sira 120 165,10 | 19812,00
Pozitif sira 280 215,67 | 60388,00 ,00
Esit 0

NWPU-RESISC45 Negatif sira 155 160,00 | 24800,00
Pozitif sira 185 179,30 | 33170,00 ,02
Esit 0

UC Merced X4 | Negatif sira 167 179,07 | 29904,00
Pozitif sira 231 214,27 | 49497,00 ,00
Esit 0

NWPU-RESISC45 Negatif sira 138 138,83 | 19158,00
Pozitif sira 202 192,14 | 38812,00 ,00
Esit 0

Tablo 4.4.’te bulunan Wilcoxon Ontest-sontest sonuclar1 incelendiginde p
degerinin biitlin durumlarda 0.05 degerinden kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Boylece yeni
Onerilmis olan Mul-Pyramid algoritmasinda bulunan farkliliklarin EDSR Baseline

algoritmasina gore daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmektedir.
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HR Bicubic (x2) Bilinear (x2) Lanczos3 (x2)
(PSNR / SSIM) 34.2081dB / 0.8873 34.1089dB / 0.8673 34.0541dB / 0.8843

EDSR Base (x2) Mul-Pyramid (x2) Add-Pyramid (x2)
35.4639dB / 0.9094 35.6410dB / 0.9125 35.6097dB / 0.9112

Sekil 4.1. UC Merced veri setinden Ugak kategorisine ait goriintiiniin x2 6lgeklendirilmesi

39



HR Bicubic (x4) Bilinear (x4) Lanczos3 (x4)
(PSNR / SSIM) 32.7528dB / 0.7401 32.9254dB / 0.7372 32.5527dB / 0.7307

EDSR Base (x4) Add-Pyramid (x4) Mul-Pyramid (x4)
33.7814dB/ 0.7777 33.7190dB / 0.7815 33.6710dB / 0.7789

Sekil 4.2. UC Merced veri setinden Ugak kategorisine ait goriintiiniin x4 6lgeklendirilmesi
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HR Bicubic (x2) Bilinear (x2) Lanczos3 (x2)
(PSNR / SSIM) 33.9201dB / 0.9223 34.1327dB / 0.9104 33.6615dB / 0.9164

EDSR Base (x2) Add-Pyramid (x2) Mul-Pyramid (x2)
37.3996dB / 0.9522 37.6856dB / 0.9543 37.6586dB / 0.9541

Sekil 4.3. UC Merced veri setinden Ugak kategorisine ait goriintiiniin x2 6lgeklendirilmesi
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HR Bicubic (x4) ‘ Bilinear (x4) Lanczos3 (x4)
(PSNR / SSIM) 31.8857dB / 0.7500 32.2435dB [ 0.7532 31.4615dB / 0.7245

EDSR Base (x4) Add-Pyramid (x4) Mul-Pyramid (x4)
33.6912dB / 0.8308 33.8046dB / 0.8375 33.7714dB/ 0.8329

Sekil 4.4. UC Merced veri setinden Ugak kategorisine ait goriintiiniin x4 6lgeklendirilmesi
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HR Bicubic (x2) Bilinear (x2) Lanczos3 (x2)
(PSNR / SSIM) 41.1654dB / 0.9796 40.1144dB / 0.9704 40.6624dB / 0.9755

EDSR Base (x2) Add-Pyramid (x2) Mul-Pyramid (x2)
40.6624dB / 0.9755 42.4032dB / 0.9867 42.3019dB / 0.9864

Sekil 4.5. NWPU-RESISC45 veri setinden Ada kategorisine ait goriintiiniin x2 6l¢eklendirilmesi
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HR Bicubic (x4) Bilinear (x4) Lanczos3 (x4)
(PSNR / SSIM) 37.5439dB / 0.9264 37.5728dB/ 0.9231 37.3534dB / 0.9219

EDSR Base (x4) Add-Pyramid (x4) Mul-Pyramid (x4)
37.9744dB/ 0.9347 38.3414dB / 0.9408 38.2024dB / 0.9398

Sekil 4.6. NWPU-RESISC45 veri setinden Ada kategorisine ait goriintiiniin x4 6lgeklendirilmesi
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HR ‘ Bicubic (x2) Bilinear (x2) Lanczos3 (x2)
(PSNR / SSIM ) 32.8489dB / 0.8994 31.9200dB / 0.8380 32.4089dB / 0.8833

EDSR Base (x2) Add-Pyramid (x2) Mul-Pyramid (x2)
33.9494dB/0.9227  34.5720dB/0.9323  34.3385dB/0.9283

Sekil 4.7. NWPU-RESISC45 veri setinden Havaalani kategorisine ait goriintiiniin x2 6l¢eklendirilmesi
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HR Bicubic (x4) Bilinear (x4) Lanczos3 (x4)
(PSNR / SSIM ) 30.1322dB/ 0.6109 30.3039dB / 0.6015 30.0002dB / 0.5934

EDSR Base (x4) Add-Pyramid (x4) Mul-Pyramid (x4)
30.7763dB / 0.6772 31.2306dB / 0.7217 31.1309dB / 0.7137

Sekil 4.8. NWPU-RESISC45 veri setinden Havaalani kategorisine ait gortintiiniin x4 6l¢eklendirilmesi
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HR . Bicubic (x2) Bilinear (x2) Lanczos3 (x2)
(PSNR / SSIM) 36.4432dB / 0.9505 35.3411dB/ 0.9168 36.1368dB / 0.9437

7 '
EDSR Base (x2) Add-Pyramid (x2) Mul-Pyramid (x2)
38.1814dB / 0.9688 38.8657dB / 0.9722 38.5173dB / 0.9709

Sekil 4.9. NWPU-RESISCA45 veri setinden Dairesel Tarim Alan1 kategorisine ait goriintiiniin x2
Olceklendirilmesi
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HR Bicubic (x4) Bilinear (x4) Lanczos3 (x4)
(PSNR / SSIM) 32.9625dB / 0.7992 33.1181dB/ 0.7941 32.700dB / 0.7855

.
EDSR Base (x4) Add-Pyramid (x4) Mul-Pyramid (x4)
34.0338dB / 0.8588 34.6848dB / 0.8818 34.6137dB/ 0.8793

Sekil 4.10. NWPU-RESISC45 veri setinden Dairesel Tarim Alam kategorisine ait goriintiiniin x4
Olceklendirilmesi
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HR Bicubic (x2) Bilinear (x2) Lanczos3 (x2)
(PSNR /SSIM) 35.2153dB / 0.9334 34.3385 dB / 0.9050 34.8562dB / 0.9221

EDSR Base (x2) Add-Pyramid (x2) Mul-Pyrmid (x2)
37.1421dB / 0.9576 34.8562dB / 0.9221 37.5627 dB / 0.9620

Sekil 4.11. NWPU-RESISC45 veri setinden Golf Sahasi kategorisine ait gériintiiniin x2 dlgeklendirilmesi
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HR Bicubic (x4) Bilinear (x4) Lanczos3 (x4)
(PSNR /SSIM) 32.4411dB / 0.7578 32.7032dB / 0.7600 32.1151dB/ 0.7343

EDSR Base (x4) Add-Pyramid (x4) Mul-Pyramid (x4)
33.9972dB / 0.8562 34.4121dB/ 0.8784 34.2319dB / 0.8726

Sekil 4.12. NWPU-RESISC45 veri setinden Golf Sahasi kategorisine ait goriintiiniin x4 6lgeklendirilmesi
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HR Bicubic (x2) Bnear (x2) Lanczos3 (x2)
(PSNR / SSIM) 30.9530dB /0.8073 31.0196dB / 0.7835 30.6608dB / 0.7994

EDSR Base (x2) Add-Pyramid (x2) Mul-Pyramid (x2)
32.7207dB / 0.8952 33.1330dB / 0.9067 33.0944dB / 0.9058

Sekil 4.13. NWPU-RESISC45 veri setinden Otoyol kategorisine ait goriintiiniin x2 6lgeklendirilmesi
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HR Bicubic (x4) Bilinear (x4) Lanczos3 (x4)
(PSNR / SSIM) 29.2759dB / 0.5093 29.5370dB / 0.5208 29.1110dB / 0.4821

-

EDSR Base (x4) .l'\dd-Pyramid (x4) u]-Pyramid (x4)
30.4658dB / 0.7003 30.4674dB / 0.7107 30.5432dB / 0.7149

Sekil 4.14. NWPU-RESISC45 veri setinden Otoyol kategorisine ait goriintiiniin x4 6lgeklendirilmesi
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~ HR Bicubic (x2) Bilinear (x2) Lanczos3 (x2)
(PSNR / SSIM) 32.8734dB/ 0.8902 33.0027dB / 0.8765 32.5927dB / 0.8812

- - -
EDSR Base (x2) Add-Pyramid (x2) Mul-Pyramid (x2)
34.5417dB / 0.9256 34.7044dB / 0.9276 34.6550dB / 0.9283

Sekil 4.15. UC Merced veri setinden Depolama Tanklar1 kategorisine ait goriintiiniin x2 6lgeklendirilmesi
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> |
HR Bicubic (x4) Bilinear (x4) Lanczos (x4)
(PSNR / SSIM) 31.1723dB/ 0.7053 31.4667dB / 0.70969 30.9214dB / 0.6842

EDSR Base (x4) : Add-Pyramid (x4) Mul-Pyramid (x4)
32.3419dB / 0.7753 32.4703dB / 0.7790 32.2658dB / 0.7778

Sekil 4.16. UC Merced veri setinden Depolama Tanklar1 kategorisine ait goriintiiniin x4 6lgeklendirilmesi
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Gorsel iletisim ve sahnenin analizi i¢in goriintii islemenin hizla gelistirilmesi
sadece izleyiciye daha iyi gorsellestirme saglamak i¢in degil ayn1 zamanda goriintiilerden
ek bilgi ve ayrintilar ¢ikarmak i¢in yiiksek ¢oziiniirliikklii goriintii saglama konusunda
giiclii bir talep bulunmaktadir. Ornegin yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintii tibbi
goriintiilemede tan1 koyarken doktorlara yardimci olmak igin, uydu goriintiilerinde ise
bolgelerin daha iyi siiflandirilmasi ve bolge hakkinda bilgi saglamak i¢in 6nemli fayda
saglamaktadir.

Yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler elde etmeye yonelik en dogrudan yaklasim,
sensorlerde bulunan piksel boyutlarin1 azaltarak piksel sayisini arttirmaktir. Bununla
birlikte, sensor teknolojisinde sensoriin piksel boyutunu azaltmada sinirlama
bulunmaktadir. Sensérde bulunan piksel boyutlar kii¢iildiigli zaman alinan goriintiiniin
de kalitesi buna bagli olarak azalmaktadir. Bunun nedeni, goriintiiyii bozan giiriiltii
miktarinin ayni kalmasi ancak sinyal giiciiniin ise sensoriin piksel boyutundaki kiiciilme
ile orantili olarak azalmasidir. Ayrica, sensoér boyutlarini artirmak yiiksek maliyet
gerektirir. Goriintlilerin boyutunu ve ¢oziiniirliigiinii arttirmak veya azaltmak i¢in daha az
maliyet gerektiren ve daha kaliteli sonuglar saglayan bazi algoritmalar gelistirilmistir.

Gorilintli stiper ¢Oziiniirligi goriintiiyli yliksek c¢oziiniirliige ulastirmak igin
goriintii elde etme cihazinin ve kot durumdaki goriinti edinme kosullarinin
siirlamalarin1 agsmak veya eksikliklerini telafi etmeyi amaglayan algoritmalari ifade
etmektedir. Goriintii siiper ¢Oziiniirlik algoritmalart diisiik ¢oziiniirliklii goriintiiniin
¢ozlinlirliiglinii arttirirken paralel olarak goriintiide bulunan detay seviyelerini sanki
yiiksek ¢oziiniirliiklii bir sensor kullanilarak elde edilmis gibi arttirmayr amaglamaktadir.
Goriintii stiper ¢oziniirliigii daha kaliteli sonuglar sunarken ayni zamanda daha az
maliyet, mevcut sistemlerin herhangi bir giincellestirme yapilmadan kullanilmasi ve hizl
bir sekilde uygulanabilirlik gibi avantajlar saglamaktadir. Bu avantajlar son yillarda siiper
¢oziinlirliik algoritmalart ile ilgili caligmalara olan popiilerligi arttirmistir. Son yillarda
gelistirilen algoritmalar goriintiiye yaklasimi ve sonu¢ acisindan birbirlerinden
farkliliklar gostermektedir. Siiper ¢oziilmiis goriintiiyii liretirken bazi algoritmalar yeni
her piksel degeri icin komsu piksel degerlerinden faydalanan enterpolasyon
yaklagimlarin1 kullanirken, diger algoritmalar kaynak bir goriintii ile goriintiiniin siiper
¢oziimlenmis karsilig1 arasindaki iligkiyi elde etmek i¢in makine 6grenimi algoritmalarini

kullanir.
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Bu calisma dogal kaynaklarin arastirilmasi, cografi bilgi sistemleri ve sivil
savunma operasyonlar1 gibi bir¢ok alanda kullanilan uydu goriintiilerinin ¢oziiniirliiglini
ve Kalitesini arttirmak igin yapilmistir. Goriintiilerin ¢ozlniirliiglini arttirirken siiper
¢Oziiniirliik algoritmalarinin ilk 6nce diisiik maliyet daha sonra mevcut goriintii edinme
sistemlerini kullanma gibi avantajlarindan faydalanilarak gerceklestirilmistir. Calismada
basarili bir derin 6grenme algoritmasi olan derin piramit artitk ag mimarisi siiper
¢Oziiniirliik problemine uyarlanmistir. Uyarlanmis olan algoritma derin 6grenme tabanl
diger siiper ¢oziintirlik algoritmalar1 ile kiyaslanmis olup daha iyi performans
sergilemistir. Calismanin son bdliimiinde kullanilan veri setlerinden elde edilen
goriintiilerin sonuglar1 Tablo 4.2 ile sunulmus olup degerler Wilcoxon isaretli sira testine
tabi tutulmustur. Test sonucu degerlendirildiginde onerilmis olan algoritma, esas alinarak
gelistirilen algoritmaya kiyasla sonuglara belirgin bir fark kattig1 goriilmiistiir.

Daha sonraki yapilacak ¢alismalar i¢in ¢ok yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerden
olusturulan veri setlerinden elde edilen yiiksek frekansli bilgiler ile modellerin egitilerek
daha kaliteli ve yiiksek c¢Oziniirlikkli goriintiiler olusturmada kullanilabilir. Ayrica
calisgmada kullanilan yontemlerde de bulunan artik aglarindaki kisayol baglantilari

tizerinde arastirmalar yapilarak model egitiminde etkisi arttirilabilir.
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