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OZET

Yiiksek c¢oziiniirlikli goriintii, uzaktan nesne algilama kapsaminda ihtiya¢ haline gelmistir.
Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintli ¢esitli uygulamalarda kritik olabilecek daha fazla ayrintiy:
icermektedir. Cogu uydu ayni sahneye ait yiiksek ¢oziintirliiklii pankromatik ve daha diisiik
¢Oziiniirlikli multispektral —goriintli  sunabilmektedir. Arastirmacilar multispektral
goriintlilerin ¢6ziiniirliigiiniin arttirilmas1 siirecinde, pankromatik goriintiiniin icerdigi
bilgilerden yararlanarak gesitli geleneksel pankeskinlestirme yontemi sunmuslardir. Fakat
bu teknikler 6nemli 6l¢iide spektral ve uzamsal bozulmadan mustariptir. Bu dezavantajlarin
iistesinden gelebilmek adina glinlimiiziin trendi olan derin 6grenme mimarilerine bu
problemin aragtirilmasi sunulmustur. Bu kapsamda birgok derin Ogrenme tabanli
pankeskinlestirme yontemi tasarlanmistir. Gergeklestirdigimiz ¢alismada hem geleneksel
hem de derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme yontemlerini uygulayarak en iyi sonucu
elde eden modeli aragtirilmistir. Uygulamis oldugumuz bu yontemlerden en iyi sonucu elde
ettigimiz modelin ¢ikt1 performansini artirmak adina siiper ¢6ziiniirliik i¢in tasarlanmis artik
yogun ag katmanini derin 6grenme modeline kazandirilmistir. Bu yaklagimimiz ile Landsat-
8 veri setinde 33,291°den 33,521 PSNR skoruna, WorldView-3 veri setinde 33,534’den
33,544 PSNR skoruna ulagilmistir. Sunulan yontemlerde ag ¢ikiginin dogruluk sonuglarina
ek olarak modelle iligkili hesaplama siiresinin de Onemli bir parametre oldugu fark
edilmistir. Bu kapsamda daha hizli hesaplama siiresi maliyeti sunan FPGA ortaminda derin
ogrenme tabanli pankeskinlestirme yontemlerini sunabilmek adma Xilinx Kria KV260
gelistirme kart1 kullanilmistir. Derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme yontemlerini FPGA
ortamina tasirken Vitis Al aracindan faydalanilmistir. Sonuglar, hesaplama siiresi maliyeti
acisindan, FPGA'nin CPU ve GPU ortamlarina kiyasla {istiin igleme yetenegini
dogrulamaktadir. Onerilen model ile FPGA ortaminda Landsat-8 veri setinde 33,331 PSNR
skoruna, WorlView-3 veri setinde 31,051 PSNR skoruna ulagilmigtir. Bu derin 6grenme
modeli ile CPU ortaminda 0,693 saniyede ve GPU ortaminda 0,117 saniyede c¢ikt1 elde
edilirken, FPGA ortaminda 5,601 W giic tiikketimine sahip donanim ile 0,053 saniye de
model ¢iktis1 elde edilmistir.
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ABSTRACT

Images with higher resolutions have become a significant necessity within the scope of
remote object detecting. A high-resolution image offers more detail which can be vital for
various applications. Most of the satellites can provide high-resolution panchromatic and
lower-resolution multispectral images of the same scene. During the process of increasing
the resolution of multispectral images, researchers have presented various conventional
pansharpening methods by taking advantage of the information contained in the
panchromatic image. Nevertheless, mentioned techniques suffer significantly due to spectral
and spatial distortions. To overcome these disadvantages, the investigations of this problem
has been introduced to trending deep learning architectures. In scope of this situation, many
deep learning-based pansharpening methods have been proposed. In this study, the model
that achieved the best results by applying both conventional and deep learning-
pansharpening methods was investigated. To increase the output performance of the model
in which we achieved the best results from these methods we applied, we added the intense
network layer designed for super resolution to the deep learning model. As the result of this
approach, we obtained a PSNR score from 33,291 to 33,521 in the Landsat-8 dataset and a
PSNR score from 33,534 to 33,544 in the WorldView-3 dataset. It has been noticed that in
the proposed methods, in addition to the accuracy results of the network output, the
computation time associated with the model is also an important parameter. In this context,
Xilinx Kria KV260 development card was used to offer deep learning-based pan-sharpening
methods in the FPGA environment that is capable of offering faster computation time costs
faster. Vitis Al tool was used when transferring deep learning-based pansharpening methods
to the FPGA environment. The results confirm the superior processing ability of FPGA
compared to CPU and GPU environments in terms of computation time cost. With the
proposed model, a PSNR score of 33.331 and 31.051 were achieved in the FPGA
environment based on Landsat-8 and WorldView-3 datasets respectively. In addition, output
was obtained in 0.693 seconds in the CPU environment and 0.117 seconds in the GPU
environment, while model output was obtained in 0.053 seconds in the FPGA environment
with hardware with a power consumption of 5.601 W.
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1. GIRIS

Uydu goriintiilerinin ilk kullanimi askeri amagli uygulamalar i¢indi. Askeri uygulamali
kullanimin yani sira navigasyon, sehir planlama, ormancilik, tarim ve jeoloji gibi bir¢ok
farkli alanda da kullanilmaktadir. Bu nedenle uydudan alinan goriintiilerin tasidig: bilgiler
biiyiik 6nem tasimaktadir. Sensorlerin teknik siirlamalari nedeniyle, yiiksek uzaysal ve
spektral ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinin dogrudan elde edilmesi miimkiin
degildir [1]. Bu sorunu ¢6zmek i¢in aragtirmacilar, yiiksek ¢ozliniirliiklii multispektral (MS)
goriintiileri elde etmek amaciyla pankromatik (PAN) bant 6zelliklerini kullanan cesitli

goriintli isleme ve derin 6grenme yontemlerini arastirmaya baglamiglardir.

Multispektral goriintiilere gore daha yiiksek ¢oziiniirliige sahip olan pankromatik goriintiiler
yalnizca siyah beyaz keskinlik bilgisi icermektedir. Pankromatik (PAN) goriintiiniin
keskinlik bilgisinden yararlanilarak multispektral goriintiiniin ¢oziiniirliigliniin arttirilmasina
pankeskinlestirme yontemi denir. Bu yontem uydu goriintiilerine deger katmanin bir
yoludur. Geleneksel pankeskinlestirme yoOntemleri tipik olarak Bilesen Degistirme
(Component Substitution, CS) ve Coklu Coziiniirliik Analizi (Multi-resolution Analysis,
MRA)’dir.

Bilesen Degistirme, MS goriintliiniin uzaysal bilesenlerinin, pankromatik goriintiiye ait
uzaysal bilesenler ile yer degistirildigi yontemlerdir. Bilesen Degistirme yaklagimini
benimseyen yontemler; Brovey yontemi, Yogunluk Renk Doyum (Intensity Hue Saturation,
IHS) yontemi, Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, PCA), Kilavuzlu
Filtre Temel Bilesen Analizi (Guided Filter Principal Component Analysis, GFPCA), Gram-
Schmidt (GS) yontemi ve Adaptif Gram-Schmidt (Adaptive Gram-Schmidt, GSA)
yontemidir. Bilesen degistirme yontemleri, yontem algoritmalar1 basit ve hesaplama ytikii

hafif [2] iken, 6nemli dlglide spektral bozulmadan muzdariptir.

Coklu Coziniirliik Analizi, multispektral ile pankromatik goriintiiniin, uygulanan filtreler
veya dontigiimler araciligiyla birlestirilmesidir. Bu yontemlerde genellikle Laplasyen
Piramidi veya Dalgacik Dontisiimii kullanilmaktadir. Coklu ¢6ziiniirliikkli analizinde,
pankromatik goriintiiden multispektral goriintiiye bol miktarda yiiksek frekansli ayrinti

enjekte edilmesine ragmen, goriintiiniin gorsel kalitesini diistiren uzaysal bozulma meydana



gelmektedir. Coklu ¢6ziiniirliiklii Analizi yaklasimini benimseyen yontemler; Yumusatma
Filtresi Tabanli Yogunluk Modiilasyonu (Smoothing Filter-based Intensity Modulation,
SFIM), Modiilasyon Transfer Fonksiyonu Bazli Laplasyen Piramitleri (Modulation Transfer
Function, MTF), Modiilasyon Transfer Fonksiyonu Bazli Genellestirilmis Laplasyen
Piramitleri (Generalized Laplacian Pyramid Based Modulation Transfer Function, MTF

GLP) ve Dalgacik Doniisiimleri (Wavelet Transform)’dir.

Bu yontemlerin yani sira yeni nesil pankeskinlestirme yontemleri de derin 6grenmeye
dayanmaktadir. Pankeskinlestirme sorunu i¢in kullanilan derin 6grenme tabanli yeni nesil
yontem, siiper ¢Oziiniirliklii derin 6grenme yaklasimlarindan yararlanmaktadir. Derin
O0grenme tabanli pankeskinlestirme yonteminin siiper ¢oziiniirliik yonteminden en énemli
farki, modelde yiiksek kalitede uzaysal bilgi tasiyan pankromatik bant kullanilmasidir.
Literatiirde kullanilan yontemlerden bazilar1 PNN (Pansharpening by Convolution Neural
Network) , PanNet, MSDCNN (Multi-Scale and Multi-Depth Convolutional Neural
Network, MSDCNN) ve SRPPNN (Super-Resolution-Guided Progressive Pansharpening
Based on a Deep Convolutional Neural Network, SRPPNN)'dir [3-6].

PNN (Pansharpening by Convolution Neural Network, PNN) modeli, Siiper Coziiniirliiklii
Evrisimsel Sinir Aglar1 (Super-Resolution Convolutional Neural Network, SRCNN)
yaklagimindan ilham alan bir pankeskinlestirme teknigidir. SRCNN (Super-Resolution
Convolutional Neural Network) yontemi diisiik ¢oziiniirliikli bir goriintiiden yiiksek
¢oziiniirliiklii goriintli elde eden bir modeldir [7]. SRCNN (Super-Resolution Convolutional
Neural Network) modelinde belirli evrisimsel katmanlar kullanilarak diisiik ¢ozintrlikli
gorlintiilerden yiiksek ¢oOziintirliklii goriintiler elde edilmeye calisilir. PNN modelinin
SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural Network) modelinden farki sadece renkli
gorlintiilerin (R, G ve B bantlar1) degil, pankromatik bantlarin da model girisinde
kullanilmasidir. Buna ek olarak, model karmagiklig: artirilmadan pankromatik band1 modele
girdi olarak vererek bu bantta yer alan radyometrik indekslerin gesitli 6zellik haritalarini
girdiye dahil etmislerdir. Diisiik ¢oziintirliiklii MS goriintiilerle birlikte pankromatik bant
kullanilarak c¢ikista pankeskinlestirilmis bir yiiksek ¢ozlniirliiklii goriintii elde edilir.
Buradaki amag sadece pankeskinlestirme yontemi kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliikli goriintii

elde edilmesi degil, ayrica modeli egiterek geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinden



daha iyi bir pankeskinlestirme yontemi elde etmektir. Bu durumu modele egitmek icin

referans goriintlilerde yiiksek ¢oziintirliklii goriintiiler kullanilir.

PanNet yontemi pankeskinlestirmenin iki amaci olan hem spektral hem de uzaysal
Ozelliklerin korunmasina odaklanmistir. Uzaysal yapiyr korumak igin hem PAN
goriintiistinden hem de diisiik ¢oziintirliiklii MS goriintiisiinden yiiksek gegiren filtre ¢iktilar
kullanilmigtir. Spektral yapry1 korumak i¢in, MS goriintiisiiniin dogrudan ¢oziiniirligiiniin
yiikseltilmis hali (Yiiksek ¢oziiniirliiklii referans gorilintiisiiniin ¢oziiniirliigiine ve

boyutlarina) ag ¢ikisina eklenir. Bu islem i¢in farkli katmanlar kullanilir.

MSDCNN ve SRPPNN modellerinde ise, MSDCNN modelinde farkli ¢ekirdek boyutlari
kullanilarak hem MS hem de PAN goriintiilerinden ozellik ¢ikarimini igermekte iken,
SRPPNN modelinde PAN goriintiisiiniin 6zelliklerinin modele asamali olarak enjekte
edilmesini igerir. Her iki model de olduk¢a kompleks ve kendi i¢inde katmanlara ayrilan
modellerdir. Bu durumdan 6tiirii PNN ve PanNet modellerinde egitilmesi gereken parametre

say1s, MSDCNN ve SRPPNN modellerindeki parametre sayilarindan daha az sayidadir.

Masi ve ark. [3] sunduklar1 PNN modelinde lkonos, GeoEye-1, ve WorldView-2
uydularindan alman goriintiilerle bir veri seti olusturmuslardir. Veri setindeki test
goriintiileri hari¢ tiim goriintiilerin boyutlar1 33 x 33 boyutlarindadir. Her bir uydudan egitim
icin 14400 goriintli, dogrulama igin 7168 goriinti toplanmistir. Model egitimi igin
optimizasyon fonksiyonu olarak Stokastik Gradyan Azalma (Stochastic Gradient Descent,
SGD) (1 = 0,9 ve a = 10 ) kullanilmistir. Veri seti i¢in toplam iterasyon says1 1.12 x
10%dir. Test veri seti icin ise Ikonos uydusundan 50, GeoEye-1 uydusundan 70 ve
WorldView-2 uydusundan 30 test goriintiisii toplanmistir. Test goriintiileri 320 x 320
boyutlarina sahiptir. Sonu¢ metrikleri olarak Spektral A¢1 Esleyici (Spectral Angle Mapper,
SAM), Erreur Relative Globale Adimensionnelle de Synthése (ERGAS), Uzaysal
Korelasyon Katsayisi (Spatial Correlation Coefficient, SCC), Evrensel Goriintii Kalitesi
Indeksi (Universal Image Quality Index, Q) ve Q degerinin x-band1 uzantis1 olmak iizere
referans goriintii gerektiren metrikler kullanilmistir. Bunun yani sira Referanssiz Indeksli
Kalite (Quality with no-Reference Index, QNR) ve QNR degerlerinin spektral ve uzaysal
bilesenleri referans goriintii gerektirmeyen goriintii kalite metrikleri olarak kullanilmistir. En
¢ok kullanilan 6lglim metriklerinden olan Q metrigi ile WorldView-2 veri setinde 0,9442
degerini, Ikonos veri setinde 0,9006 degerini ve GeoEye-1 veri setinde 0,9402 degerlerini



elde etmislerdir. Referanssiz goriintii kalite metrigi olan QNR degerinde ise WorldView-2
veri seti i¢in 0,9326, Ikonos veri seti i¢in 0,8796 ve GeoEye-1 veri seti igin ise 0,9084
degerleri elde edilmistir. Calismalardaki egitim derin 6grenme c¢ergevesi olan Caffe
aracihigiyla Grafik Islemci Birimi iizerinden gerceklesmistir (CUDA 7.5 ve CuDNN v3 ile
Nvidia Tesla K20c). Test ¢alismas1 ise 2GHz Intel Xeon islemcili ve 64 Gb’a sahip Merkezi
Islem Birimi (Central Processing Unit, CPU) araciligiyla gerceklestirilmistir.

PanNet modelini Oneren Yang ve ark. [4] WorldView-3 uydusundan 425 goriintii
toplamislardir. Deneyleri i¢in 64 x 64 boyutunda 18000 adet yama (bolge) ¢ikarmislardir ve
bu yamalar1 egitim ve dogrulama veri seti i¢in kullanmiglardir. Bunun %90°1 egitim igin,
%10’u ise dogrulama igin kullanilmistir. Veri seti kullanilarak egitim SGD optimizasyon
fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. SGD igin agirlik azalmasi 107"ye, momentum
0,9'a ayarlanmistir. Ornek kiimesi boyutu 16 ve dgrenme katsayis1 0,001'lik ile baslayip,
10° ve 2x10° yinelemelerde 10'a béliinerek toplamda 2,5 x 10° iterasyon kullanilmustir. 425
goriintliniin 225 adedi daha diistik 6l¢ekli test degerlerinde 200 adedi ise orijinal 6lgekli test
degerlerinde kullanilmistir. Kendi veri setlerini sadece kendi modellerinde degil baska
modellerde de kullanarak karsilastirmalar yapmislardir. Bir 6nceki ¢alismada bahsedilen
Masi ve ark. [3] kullandig1 PNN modelinde orijinal 6lgekte kullanilan 200 adet WorldView-
3 veri setinde 0,88 QNR degeri elde ederlerken, kendi sunduklari PanNet modelinde 0,908
QNR degeri elde etmislerdir. Buna ek olarak, diisiik 61¢ekli 200 adet test goriintiileri i¢in ise
PNN modeli 0,882 QNR degeri verirken, kendi modelleri 0,925 QNR degeri vermistir.
Referans goriintii gerektiren metrik olan Q degerinde ise orijinal 6lgekli 200 adet goriintiide
PNN modeli 0,938 degerini, kendi modelleri 0,972 degerini verirken diisiik 6lgekli 225 adet
goriintiilerde ise PNN modeli 0,891 Q degerini ve kendi modelleri 0,928 Q degerlerini
vermistir. Egitim ve test ¢alismast GPU donanimi ile gerceklestirilmistir. Geleneksel

pankeskinlestirme yontemlerinin asamalari CPU {izerinde gergeklestirilmistir.

Yuan ve ark. [5] pankeskinlestirme icin Cok Olgekli Ozellik Cikarma Blogu ve Baglanti
Atlama (Multi-Scale and Multi-Depth Convolutional Neural Network, MSDCNN) adli bir
model onermislerdir. Veri setlerinde Quickbird, IKONOS ve WorldView-2 uydularindan
alman goriintiiler kullanilmistir. Quickbird uydusundan elde edilen goriintiilerden 41 x 41 x
5 boyutlarinda 51648 adet goriintii egitim fazinda, 250 x 250 x 5 boyutlarinda 160 goriintii
test fazinda kullanilmistir. Worldview-2 uydusundan elde edilen goriintiilerden 41 x 41 x 9

boyutlarinda 59840 adet goriintii egitim fazinda, 250 x 250 x 9 boyutlarinda 80 adet goriintii



test fazinda ve gercek test goriintiisii olarak 800 x 800 x 9 boyutlarinda 28 adet goriintii
kullanilmigtir. IKONOS uydusundan elde edilen 400 x 400 x 5 boyutlarinda 112 goriintii
gercek test gorlintiisii olarak kullanilmistir. Her veri seti i¢in, 64 6rnek veri kiimesi 300
iterasyonda SGD (u = 0.9) ile CM (Classic Momentum) (g = 0.1) optimizasyon fonksiyonlari
kullanilarak egitim gerceklestirildi. Daha onceki ¢alismalara benzer olarak, PSNR, ERGAS,
SAM, Q ve QNR gibi metrikler kullanilmistir. Quickbird uydusundan elde edilen veri
setinde elde edilen test sonuglarindan olan Q degeri PNN modelinde 0,9206 iken Onerilen
modelde 0,9303 olarak elde edilmistir. Worldview-2 uydu veri setinde ise Q degeri PNN
modelinden MSDCNN modeline 0,0181 artis elde edilmistir. Son olarak IKONOS veri
setinde ise PNN modelinde QNR degeri 0,8606 iken 6nerilen modelde 0,8797 olarak elde
edilmistir. Derin 6grenmeye dayali yontemlerin egitim asamasit GPU (NVIDIA Quadro
M4000) ortaminda CUDA 7.5 tarafindan desteklenen Caffe derin 6grenme cergevesi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Tiim evrisimli aglarin testi Intel CPU (Xeon E5-2620 v3 @
2,40 GHz) Dell Tower 7810 is istasyonunda gerceklestirilmistir.

SRPPNN modelini 6neren Cai ve ark. [6] QuickBird, WorldView-3 ve Landsat-8 olmak
iizere ii¢ farkli uydudan alinan goriintiileri kullanmiglardir. Ciftler olusturmak i¢in 64 x 64
piksel boyutunda 7000 MS yama ve buna karsilik gelen 256 x 256 piksel boyutunda PAN
yamasi ¢ikarilmig ve tiim giftler, egitim/dogrulama veri setleri i¢in %90/%10 oraninda
boltinmiistiir. Test verileri, 256 x 256 piksel boyutunda 200 MS goriintiisiinden ve bunlara
kargilik gelen 1024 x 1024 piksel boyutunda PAN gorintiilerinden olugmaktadir. Metrik
olarak SAM, ERGAS, Q, QNR gibi metrikler kullanmiglardir. Modelleri iki farkli stratejiden
olustugu i¢in kullandiklar ilk stratejiden 0,8326 Q degerine ve 0,8773 QNR degerlerine
ulagmiglardir. Kullandiklari ikinci strateji igin ise Q ve QNR degerleri olarak sirasiyla 0,8357
ve 0,8516 degerlerini elde etmislerdir. Bu ¢calisma kendi modelini sirasiyla PNN, MSDCNN,
PanNet ve MSDCNN modelleri ile karsilagtirmistir. Quickbird uydusundan elde edilen test
veri setinde SAM degeri PNN i¢in 6,5547, MSDCNN i¢in 6,2311, PanNet i¢in 6,8387 iken
Onerilen yontemde 5,8732 olarak elde edilmistir. Worldview-3 uydusundan elde edilen test
veri setinde ise PNN, MSDCNN, PanNet i¢in sirasiyla SAM degerleri 7,6080, 6,9759 ve
7,1270 iken Onerilen yontemde 5,7653 ile daha iyi bir sonuca ulasildig tespit edilmistir. Son
olarak Landsat-8 uydusu i¢in SAM sonuglart PNN, MSDCNN ve PanNet icin 2,0458,
1,8695, ve 3,0754 iken Onerilen yontemde 1,4016 degeri ile daha yiiksek bir skor elde
edilmistir. Geleneksel pankeskinlestirme ydntemlerinin asamalart MATLAB R2019a
araciligiyla Intel Core 17-2600 CPU @ 3,40 GHz iizerinde gergeklestirilmistir. Derin



O0grenmeye dayali yontemlerin egitim ve test asamalari, TensorFlow'daki agik bir derin

ogrenme ¢ercevesi araciligryla GPU'da (NVIDIA GeForce RTX 2080Ti) uygulanir.

Mamatha ve ark. [8] tarafindan gelencksel pankeskinlestirme yontemlerinden biri olan
dalgacik doniisiim teknigi FPGA ortaminda uygulanmistir. Gergeklestirilen ¢alisma da Haar,
Daubechies 3 (db3) ve Cohen Daubechies Feauveau (CDF) 9/7 filtreleri kiyaslanmustir.
Pankeskinlestirme teknikleri Xilinx ISE 13.1°de sentezlenerek ML605 Virtex 6 FPGA Kkiti
iizerinde uygulanmistir. Calisma da PAN"'!n dalga boyu (0,5 pm ila 0,8 um) RGB'den
Yogukluk (Intensity, I) doniistiiriici blok kullanilarak yogunluga doniistiiriilmiistiir. Daha
sonra 256 x 256 boyutlarindaki MS goriintiiler FPGA’deki bellek kisitlamalari nedeniyle
128 x 128 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Yeniden boyutlandirilan bu goriintiiler, iki
boyutludan MATLAB Simulink blok setleri kullanilarak tek boyutlu bit akisina
doniistiirilmiistiir. Daha sonra FPGA modeline girdi olarak sunulmustur. MATLAB
Simulink R2010b'de, diisiik c¢ozinirliklii multispektral ve yiiksek c¢oziintirliiklii
pankromatik goriintiileri Haar, daubechies 3 ve CDF 9/7 filtreleriyle birlestirmek i¢in
ortalama, toplamsal ve ikamesel flizyon kurallari kullanilmistir. Sonuglara bakildiginda CDF
9/7 filtresinin Haar ve db3 filtrelerine gore tiim flizyon kurallarinda daha iyi performans
gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle CDF 9/7, FPGA uygulamasi i¢in en 1iyi filtre olarak
secilmistir. Onerilen yontem FPGA entegrasyonu 4,3 Watt giic tiiketimine sahiptir.

Viel ve ark. [9] hiperspektral ve pankromatik goriintiileri birlestiren bir pankeskinlestirme
algoritmasi ve algoritmanin FPGA ortamina entegrasyonunu sunmuslardir. FPGA iizerinde
calisacak olan yerel olmayan degisken (Non-local Variant, NLV) algoritmasi bir goriintii
birlestirme teknigidir. Algoritma donanimda, VHDL dili kullanilarak goriintii islemedeki
sayisal igslemler i¢in IEEE 754 tek duyarlikli ikili kayan nokta formatini kullanmiglardir.
Xilinx Vivado Design Suite 2017.4 arac1 kullanilarak sentezlenen model Xilinx Zyng-7000
SoC ZC702 Degerlendirme Kitinde mevcut olan XC7Z020-CLG484-1 FPGA’da
gerceklestirilmistir. SoC 800 MHZz'de calisan iki ARM Cortex-A9 sabit ¢ekirdege sahiptir.
GOmiilii uygulamada, Xilinx'in SW gelistirme kiti (SDK) ve Petalinux 2017.4 araglarini
kullanarak Ubuntu 19.10 dosya sistemiyle olusturulmus bir Linux dagitimi kullanilmustir.
Test goriintiilerinin  okunmasi ve yazilmasi siirecinde Geospatial Data Abstraction
Library'den (GDAL) yararlanilmigtir. Test verileri, 48 x 48 piksel boyutunda Moffett Field
veri setinden olusmaktadir. Her bir goriinti 10 banttan olugmaktadir. Model i¢in 100

iterasyonda hesaplama siiresi 23,97 milisaniye olarak 6l¢iilmiistiir. Calisma sonuglar1 CC
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olciitiinde 0,97432 degeri elde edilmistir. Onerilen yontem FPGA entegrasyonu 10,01 Watt

giic tilkketimine sahiptir.

AkKin [10] tarafindan Siiper ¢oziiniirliklii evrisimsel sinir aglarina ait dort yontem FPGA
ortaminda gerceklestirilmistir. Ilk yontem EDSR'dir, Div2K veri seti iizerinden egitim
egitilmistir. Div2K veri setinin %20’si egitim i¢in, kalan %80°’1 dogrulama i¢in kullanilmig
ve dgrenme oran1 0,001 olarak alinmustir. Ikinci yontem ise ESPCN'dir, Div2K veri seti
tizerinden elde edilen goriintiilerin tamami egitim i¢in kullanilmis, 6grenme orani 0,01
olarak almmustir. Ugiincii yontem ise FSRCNN’dir. T91 veri setinin %20’si egitim igin,
%80’1 dogrulama i¢in kullanilmis ve 6grenme orani 0,001 olarak alinmistir. Son yontem
LapSRN’dir, Div2K veri seti tamamu iizerinden egitim gerceklestirilmis, 6grenme orani 0,01
olarak alinmistir. Uygulamada Kria KV260 karti, DPU (Deep Learning Processing Unit)
kullanilmigtir. Metrik olarak PSNR ve SSIM gibi metrikler kullanmiglardir. Test goriintiisii
172 x179 ¢oziiniirligiinde olan kelebek gorselidir. Goriintiiniin ¢ézliniirliigliniin 2 katina
arttirtldigt durum i¢in SSIM metrigi EDSR i¢in 0,95, LapSRN i¢in 0,94, ESPCN i¢in 0,94
ve FSRCNN igin 0,95 olarak elde edilmistir. Diger yandan PSRN metrigi EDSR i¢in 33,69
dB, LapSRN i¢in 32,04, ESPCN igin 32,53 dB ve FSRCNN i¢in 32,88 olarak elde edilmistir.
Modellerin tek bir goriintii igin hesaplama siiresi ESDR igin 12,72 saniye, LapSRN i¢in 0,16
saniye, ESPCN igin 0,021 saniye ve FSRCNN i¢in 0,023 saniye olarak 6l¢tilmiistiir.

Verilen literatiire gore literatiir eksiklikleri su sekilde 6zetlenebilir:

e Literatiirde yer alan derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme yontemleri, yogunlukta
geleneksel evrisimli a§ mimarisini ve artitk a§ mimarisini kullanmakta, ancak yogun
evrisimli ag§ mimarisini kullanan ¢ok az ¢alisma bulunmaktadir.

e Derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme yontemlerine ait performans sonuglart CPU
ve/veya GPU ortami i¢in sunulmus fakat FPGA (Field Programmable Gate Array, FPGA
platformuna taginmadigi fark edilmistir.

e FPGA ortam1 hem paralel islem yapabilme kabiliyeti hem de GPU ortamina gbre daha
az gli¢ tilkketmesi ile uydular gibi sinirh enerji kaynagina ihtiya¢ duyan platformlar i¢in

onemli bir kriter haline geldigi fark edilmistir.

Verilen literatiir eksikliklerine gore bu ¢alismanin amaci su sekildedir:



e Derin 6grenme mimarisine yogun evrisimli ag entegre edilirken, siliper ¢oziiniirliik
problemi i¢in Zhang ve ark. [11] tarafindan sunulmus olan Artik Yogun Ag (Residual
Dense Net, RDN) modelinden faydalanilmisg ve bu yaklasim en iyi sonug elde eden
SRPPNN modeline uygulanmistir.

e Yeni nesil teknoloji iirlinii olan Vitis Al araci kullanilarak PNN, PanNet, MSDCNN,
SRPPNN ve RDN uyarlamasi igcin SRPPNN derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme
modelleri FPGA platformuna taginmstir.

e Sahada Programlanabilir Kapi1 Dizisi (Field Programmable Gate Array, FPGA)
platformunda derin 6grenme modellerinin c¢alistirilmas: i¢in ii¢ farkli tasarim farkli

kaynak kullanim1 ve performans sonugclart ile birlikte sunulmustur.

Gergeklestirilen derin 6grenme tabanli modelleri iceren ¢aligmalarda modelin performansi
modelin isletilme siiresi ile birlikte sunulmaktadir. Modelin isletilme siiresi, modelin kendi
karmagiklik seviyesi ve modelin ¢alistirildig1 platforma bagli olarak degismektedir. Model
platformu olarak CPU ve GPU ortami birgok c¢alismada isletme siiresi agisindan
degerlendirilmis ve kendi ¢alismamizda da bu degerlendirme yapilmistir. CPU ortami derin
ogrenme modeli i¢in gereken matematiksel hesaplamalar1 yaparken ¢ok uzun isletme siiresi
ithtiyaci bulunmakta iken GPU ortami1 CPU ortamina gore daha hizli islem yapabilme
kabiliyeti sunmustur. Fakat GPU ortam1 hem pahali hem de asir1 gii¢ tiikketen bir platformdur.
Bu nedenle bu dezavantajlarin iistesinden gelebilmek adina paralel islem yapabilme

kabiliyeti ile FPGA ortami 6nemli bir secenek haline gelmistir.

Derin 6grenme caligmalart FPGA ortamina tagimanin birgok yontemi bulunmaktadir. Bu
yontemler dogrudan donanim tabanli kodlama dili (Very high speed integrated circuit
Hardware Description Language, VHDL) ile modeli olusturmak ve derlemek, MATLAB
ortaminda olusturulan modelin FPGA ortaminda ¢alisabilecek sekilde modelin derlenmesi,
Xilinx Vivado HLS araci kullanilarak C dilinde yazilmis kodun donanimda derlenecek
sekilde dontistiiriiliip derlenmesidir. Bu yontemler onemli derecede donanim tabanli

kodlama diline hakimiyet ihtiyacin1 beklemektedir.

Gergeklestirdigimiz calismada yeni nesil bir ara¢ olan Xilinx Vitis aracit 6grenilerek
donanim katmanindan uygulama katmanina kadar tiim ortam kurulmus ve derin 6grenme
tabanli pankeskinlestirme modelleri Kria KV260 gelistirme kartinda kosulmustur. Donanim

katmaninda mimari Derin Ogrenme Islem Birimi (Deep Learning Processing Unit, DPU)
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‘nin konfigiirasyonunu degistirerek 3 farkli mimari tasarimi gergeklestirilmistir. [lk donanim
mimarisinde 8 piksel paralelligi, 12 giris kanali paralelligi ve 12 ¢ikis kanali paralelligi sunan
B2304 mimarisi kullanilmistir. Bu mimari 38631 LUT kullanirken, 4,531 W giig tiikketimine
sahiptir. ikinci donanim 8 piksel paralelligi, 14 giris kanali paralelligi ve 14 ¢ikis kanali
paralelligi sunan B3136 mimarisini kullandik. Bu mimari 42938 LUT kullanirken, 4,906 W
giic tiikketimine sahiptir. Son donanim mimarimizde 8 piksel paralelligi, 16 giris kanali
paralelligi ve 16 ¢ikis kanali paralelligi sunan B4096 mimarisini kullandik. Bu mimari 48280
LUT kullanirken, 5,601 W gii¢ tiiketimine sahiptir. Nihai durumda paralel islem yapabilme
kabiliyeti arttik¢a, kaynak kullanimi ve gii¢ tiiketiminin arttifi gozlemlenmistir. Diger
yandan RDN uyarlamasi olan SRPPNN derin 6grenme modelinin ii¢ farkli donanimda
goriintli basina derin 6grenme mimarisinin test siiresi ilk donanimda 0,072 saniye iken, ikinci
donanimda 0,064 saniye ve {i¢iincli donanimda 0,044 saniye olarak 6l¢iilmiistiir. Sonuclara
gore paralel islem yapabilme kabiliyeti ile test siiresi iyilesmektedir. Diger yandan CPU ve
GPU ortam1 ile kiyasladigimiz durumda, derin 6grenme mimarisinin test stiresi CPU
ortaminda 0,693 saniye ve GPU ortaminda 0,117 saniye olarak olgiilmiistir. FPGA

ortaminda hesaplanan test siireleri CPU ve GPU ortamindan da daha kisa siirmiistiir.

Gergeklestirdigimiz ¢alismada 4 farkli derin O6grenme tabanli pankeskinlestirme
yontemlerinden en iyi metrik sonuglarini elde eden model i¢in, model ¢ikt1 performansini
arttirmak adma Ozellik ¢ikarimi ve yeniden yapilandirma igin kullanilan Artik A§
bloklarindan bazilar1 Siiper Coziiniirliik i¢in etkileyici sonuglar veren Artik Yogun Ag
bloklar1 ile yer degistirilmistir. Bu durumda FPGA ortaminda elde edilen sonuglara gore
WorldView-3 uydu goriintiillerinden elde edilen sonuglar icin PSNR degeri 33,29°dan
33,52’ye yiikseltilmis iken Lansdat-8 uydu goriintiilerinde ERGAS degeri 8,58’den §8,16’ya
diistiriilmiistiir. Diger yontemler ile FPGA platformunda adaletli bir kiyaslama sunmak adina
biitlin derin 6grenme tabanli yontemler, FPGA platformuna tasinmis ve en iyi sonucu

neredeyse tiim metriklerde 6nerdigimiz yontem elde etmistir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasina ait akis su sekilde olmustur: ¢calismada kullanilan yontemler
2. Boliimde agiklanmistir. Deneysel sonuglar Boliim 3’te yer almaktadir. Tez calismast
kapsaminda tartisma ve literatiirde yer alan yontemlerin karsilagtirilmasi Boliim 4°te yer

almis ve tez ¢aligmasina ait sonuca Boliim 5°te yer verilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Bikiibik Enterpolasyon

Pankeskinlestirme yoOntemlerini gergeklestirirken gdriintiilerin  6l¢eklendirilmesi igin
bikiibik enterpolasyon yonteminden faydalanilmistir. Bu yontem, Sekil 2.1'de gosterildigi
gibi A* pikselinin degeri hesaplanirken kirmizi noktalar ile isaretlenen pikselin on alt1 en

yakin komsusu dikkate alinarak hesaplanmaktadir.

Y A
.
A20 L A21 A22 A23
o ol o o
:
L]
.
.
:
A30 A31 A32 A33
o O o o

Sekil 2.1. Bikiibik enterpolasyon komsulugu

Bilinmeyen piksele ait degerler hesaplanirken Es. 2.1°den faydalanmilir. Es. 2.1°de R ¢ikt1
goriintlistinii, 1 pikselin satir konumunu ve j degeri ise pikselin slitun konumunu ifade
etmektedir. Bilinmeyen degerler A katsayilaridir. Bu degerler (i,j) konumuna ait en yakin 16

piksel degerine gore belirlenerek hesaplanir.

R(x,y) = Zm=oZn=o Amn X i™j" (2.1)

2.2. Gaussian Filtresi

Gaussian filtresi goriintii igerisinde yer alan yiiksek frekansli bilgileri azaltarak goriintiiniin
bulaniklagsmasini saglayan algak geciren bir filtredir. Gaussian filtresi x giris degerleri igin
Es. 2.2°de yer alan formiil ile R(X) ¢ikis degerleri hesaplanmaktadir.

2

1 X

x e 20 (2.2)

R(x) =

2+TT*0
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Degisken x degerleri i¢in Es (2.2)’ye gore elde edilen ¢ikt1 degerleri ile bir ¢can egrisi formu
elde edilir. Gaussian filtresi, goriintii izerinde konvoliisyon matrisi kullanarak hesaplanir.
Gauss filtresindeki ¢ standart sapmadir. Can egrisinin formu ¢ katsayisina bagli olarak
degismekte, o degeri azaldik¢a ¢an egrisi daha dik olmakta ve konvoliisyon isleminde komsu

piksellerin etkisi daha az olacagindan goriintiideki bulaniklagsma etkisi azalmaktadir.

Pankeskinlestirme yontemlerini gerceklestirirken goriintiilerin yiiksek frekansl bilesenlerini
on plana cikarmak icin Gaussian filtresinden faydalanilmistir. Yiiksek geciren filtre,
gorlintiiniin Gaussian filtresi (konvoliisyon ¢ekirdek boyutu=5x5 , 6=1) ¢ikisi, orijinal

gorlintiiden ¢ikarilarak elde edilmistir.

2.3. Veri Seti

Deneysel sonuglari elde edebilmek igin WorldView-3 [12] ve Landsat-8 [13] uydularindan
elde edilen gorintiler kullanilmistir. WorldView-3 uydusundan elde edilen multispektral
goriintli kirmizi, yesil ve mavi renk bantlarindan olusmaktadir. WorldView-3 uydusu
pankromatik goriintiiniin ¢oziniirligi multispektral goriintii ¢ozlinlirliigiinin 4 kat1
biytikliigiindedir. Uydunun diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiisiinii simiile etmek i¢in Wald
Protokolii [14] kullanilmistir. Sekil 2.2°deki gibi tiim orijinal goriintiiler 7 X 7 Gauss filtresi

cekirdegi tarafindan filtrelenir ve sonrasinda 4 faktorii ile alt 6rneklenir.

=
=t
-
(-]
=
[1°]
=
=
=
31

Sekil 2.2. WorldView-3 veri setinde diisiik ¢oziintirliiklii gortintii elde edimi

Derin 6grenme tabanli modellerin egitimi i¢in WorldView-3 uydusuna ait veri seti Cizelge

2.1°de verilmistir. Diisiik ¢ozlnirlikli goriintiiniin ¢oziintirliik bilgisi 56 X 56 x 3,
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pankromatik goriintiiniin ¢Oziiniirlik bilgisi 224 x 224 x 1 ve yliksek c¢ozlnirlikli

goriintiiniin ¢ozlintrliik bilgisi 224 x 224 x 3’tiir.

Cizelge 2.1. WorldView-3 veri seti

Goriintii say1s1
Gortntii Tanimi
Egitim Dogrulama Test
Diisiik Cozilintirlikli 2000 500 250
Pankromatik 2000 500 250
Yiiksek Coziintirlikli 2000 500 250

Gauss Filtresi=P»| % Olgeklendirme=P»

Sekil 2.3. Landsat-8 veri setinde diisiik ¢oziiniirliiklii goriinti elde edimi

Landsat-8 uydusundan elde edilen multispektral goérintii kirmizi, yesil ve mavi renk
bantlarindan olusmaktadir. Landsat-8 uydusu pankromatik goriintiiniin ¢oziintirligi
multispektral goriintiinlin  ¢ozlniirliigiiniin 2 kat1 biiylikliigiindedir. Uydunun diistik
¢Oziintirliikli goriintiistinii simiile etmek i¢in Wald Protokolii [14] kullanilmistir. Sekil 2.3’te
verildigi gibi tiim orijinal goriintiiler 7 x 7 Gauss filtresi ¢ekirdegi tarafindan filtrelenir ve
sonrasinda 2 faktorii ile alt 6rneklenir. Landsat-8 veri setine ait goriintii sayis1 WorldView-

3 veri seti ile aynidir ve Cizelge 2.1°de verilmistir.

2.4. Geleneksel Pankeskinlestirme Yontemleri

Uzaktan algilama wverileri tipik olarak yiiksek c¢oziiniirliikkli pankromatik ve diisiik
¢cozlinlirliiklii multispektral (cok bantli) goriintiilerden olusur. Multispektral goriintiilerin
¢cozlinlirliiglinti artirma siirecinde, pankromatik goriintiiniin icerdigi bilgilerden yararlanan
yontemlere pankeskinlestirme yontemleri denir. Pankeskinlestirme modelinin girisinde
Resim 2.1. (a)’da yer alan multispektral diisiik ¢coziintirliikli goriintii ve Resim 2.1. (b)’de
yer alan ayni sahneye ait pankromatik goriintii bulunur. Modelin ¢iktisinda Resim 2.1

(c)’deki gibi ayrintilar1 6n plana ¢ikarilmis pankeskinlestirilmis goriintii elde edilir.
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(@) (b) ©

Resim 2.1. Veri setine ait gorlintiiler: (a) Multispektral diisiik ¢ozlintirliikli goriinti, (b)
Pankromatik goriintii, (c) Pankeskinlestirilmis Multispekral Goriintii [13]

Geleneksel pankeskinlestirme yontemleri, Bilesen Degistirme (Component Substitution-CS)
ve Coklu Coziiniirlik Analizi (MultiResolution Analysis-MRA) olmak iizere iki sinifa

ayrimastir.

2.5. Bilesen Degistirme Pankeskinlestirme Yontemleri

Bilesen Degistirme, multispektral goriintiiniin uzaysal bilesenlerinin, pankromatik
goriintiiye ait uzaysal bilesenler ile yer degistirildigi yontemlerdir. Bilesen Degistirme
yaklagimini benimseyen yontemler; Brovey yontemi, Yogunluk Renk Doyum (Intensity Hue
Saturation-IHS) yontemi, Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis-PCA),
Kilavuzlu Filtre Temel Bilesen Analizi (Guided Filter Principal Component Analysis-
GFPCA), Gram-Schmidt (GS) yontemi ve Adaptif Gram-Schmidt (Adaptive Gram-
Schmidt-GSA) yontemidir. Bilesen Degistirme yontemleri, yontem algoritmalar1 basit ve

hesaplama yiikii hafif [2] iken, 6nemli dl¢iide spektral bozulmadan muzdariptir.

2.5.1. Brovey doniisiimii

Brovey doniigsiimiinde, Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB) olmak {iizere ii¢ kanaldan olusan
multispekral goriintli kanal bilesenlerine ayrilir. Sirasiyla her bir kanal bileseni Es. 2.3, Es
2.4 ve Es. 2.5’teki gibi pankromatik goriintii ile ¢arpilirken, kanal bilesenlerinin toplamina
boliiniir. Tiim kanallarda bu islemler yapildiktan sonra, bilesenler tekrardan tek bir goriintii
formu olan Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB)’ye doniistiiriilerek pankeskinlestirilmis goriintii elde

edilir.
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R
G
B~=———_ 4« PAN (2.5)

= (R+G+B)/3

2.5.2. Yogunluk renk doyum doniisiimii

Multispektral goriintii, Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB) renk uzayindan Yogunluk-Renk-Doyum
(IHS) renk uzayma doniistiiriiliir. Bu doniisiim islemi sirasiyla yogunluk (I) bileseni ile v1
ve v2 degerleri i¢in Es. 2.6°daki gibi hesaplanir. Renk tonu bileseni (H) i¢in Es. 2.7 deki
gibi, doygunluk bileseni (S) i¢in Es. 2.8’deki gibi hesaplanir.

1 1 1
N R
_ | 1 2 2.6
v2 1 -1 B
z % 0

H = tan"'(5) 2.7)

S = fv% + v3 (2.8)

Multispektral gortintiiniin yogunluk bileseni (I) yerine, histogram esitlemesi yapilmis ve
Olgeklendirilmis olan pankromatik (PAN) goriintii alinir. Nihai durumda sirasiyla Es. 2.9,
Es. 2.10 ve Es 2.11°da yer alan ters doniisiim fonksiyonlar1 ile tekrar Kirmizi-Yesil-Mavi
(RGB) renk uzayina gegilerek pankeskinlestirilmis goriintii elde edilir.

v; = Sx*cos(H) (2.9)

v, = S*sin(H) (2.10)
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PAN
( vy ) (2.11)
VU2

2.5.3. Temel bilesen analizi

Y
T QX
N~
Il
sl = Gl &l

Multispektral goriintii renk bilesenlerine kirmizi1 (R), yesil (G) ve mavi (B) olacak sekilde
ayrilir. Kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B) bilesenlere temel bilesen analizi uygulanarak Es.
2.12°de yer alan temel bilesenleri elde edilir. Birinci temel bilesen (PC1) ile histogram
esitlemesi yapilmis olan pankromatik (PAN) goriintii yer degistirilir. Yer degistirilmis olan
bilesen ile Es. 2.13’te yer alan ters donisiim fonksiyonu ile tekrar Kirmizi-Yesil-Mavi

(RGB) renk uzayna gegilerek pankeskinlestirilmis goriintii elde edilir.

PCy R
(PC2> = (G) (2.12)
PCs B

,_I__|
-PlHN|Hw|H
N[Rr O Wik
| |I
-thN le»—\

-2

R~ 1 ? PAN

(G~>= 10 = (PC2> (2.13)
3

2.5.4. Gram-Schmidt yontemi

Gram-Schmidt yonteminde, ilk olarak pankromatik goriintiiniin ¢6ziintirligii, multispektal
goriintii  ¢oziiniirliigiine diisiiriiliir. Yontem, bir tiir ortogonellestirme islemi {izerine
odaklanmustir. Es. 2.14°te yer alan projeksiyon fonksiyonunda, <u, v>, u ile v vektoriiniin i¢

carpimidir ve <u, v> = 0 oldugunda, iki vektoriin ortogonal oldugu sdylenir.

<uv>
<v,v>

proj,(v) = (2.14)

Diisiik ¢oziiniirliiklii pankromatik goriintii, Es. 2.15°te k = 1 i¢in u1 vektorii olarak karsimiza

cikar. Gram-Schmidt ortonormalizasyonu Es. 2.16°daki gibi n, vektor setini olusturur.
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Multispektral bantlar, uy ile ortogonallestirilir. Daha sonra diisiik ¢6ziiniirliiklii pankromatik
goriintii ile orijinal pankromatik goriinti yer degistirir [15]. Bu yer degistirme
ortogonellestirme iliskisi kuracak sekilde pankeskinlestirilmis goriintiiniin olusmasini
saglar. Gram-Schmidt spektral donilisiimiinlin tersini uygulayarak elde edilen temel
bilesenleri tekrar Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB) renk uzayina gecilerek pankeskinlestirilmis

goriintii elde edilir.

W = Vi — Xisy projui(vi) (2.15)
= %
e Tl (2.16)

2.5.5. Kilavuzlu filtre temel bilesen analizi

Kilavuzlu Filtre Temel Bilesen Analizi (GFPCA), Gram-Schmidt yontemi ile Temel Bilesen
Analizi (PCA) yontemlerini kullanir. Yontem ilk olarak Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB) renk
bilesenlerine Gram-Schmidt yontemi uygulanarak spektral uzay ortama gegilir. Spektral
uzay ortamindaki bilesenlere temel bilesen analizinden elde edilen temel bilesenleri,
pankromatik gorlintii ile c¢arpma islemi gergeklestirilir. Gram-Schmidt spektral
dontisiimiiniin tersini uygulayarak elde edilen temel bilesenleri tekrar Kirmizi-Yesil-Mavi

(RGB) renk uzayina gegilerek pankeskinlestirilmis goriintii elde edilir.

2.5.6. Adaptif Gram-Schmidt

Gram-Schmidt yonteminden farkli olarak Adaptif Gram-Schmidt yonteminde, multispektral
ve pankromatik bantlar1 arasinda dogrusal bir regresyon gercgeklestirilir. Pankromatik
gorlintiiye alcak geciren filtre uygulanarak, c¢oziintrligli multispektral goriintiiniin
¢Oziiniirliigiine disiirilmesi saglanir. Bu goriintii P olarak gosterilir. Kirmizi-Yesil-Mavi
(Red-Green-Blue) renk bilesenlerine ayrilarak Es. 2.17°deki gibi sentez yogunluk (I) degeri

hesaplanir.

I[=w;*B+ wy*G+ w3 *R (2.17)
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P ve I arasindaki ortalama kare hatasini en aza indirmek igin regresyon algoritmasi [16] ile
w1, Wz, W3 ve b katsayilari tahmin edilir. Agirliklarin amaci orijinal pankromatik
goriintiistine benzer bir yogunluk goriintiisti (1) sentezlemektir. Sentezlenen yogunluk ve

multispektral kanallar arasindaki kovaryans degerine yakinsanarak g1, g> ve g3 katsayilari

hesaplanir [17].

9= T (2.18)
g9, = 2T (2.19)
g5 = 20 (2.20)

Mavi, yesil ve kirmizi kanallar igin g1, g2 Ve ga sirasiyla Es. 2.18, Es. 2.19 ve Es. 2.20°deki
gibi hesaplanarak kanallara eklenecek olan ayrinti miktarimi belirlenir.

2.6. Coklu Coziiniirliik Analizi Pankeskinlestirme Yontemleri

Coklu Coziiniirlik Analizi, multispektral ile pankromatik goriintiiniin, uygulanan filtreler
veya doniisiimler aracilifiyla birlestirilmesidir. Bu yontemlerde genellikle Laplasyen
Piramidi veya Dalgacik Doniisiimii kullanilmaktadir. Coklu Coziiniirliiklic Analizi’nde,
pankromatik goriintiiden multispektral goriintiiye bol miktarda yiiksek frekansh ayrinti
enjekte edilmesine ragmen, goriintiiniin gorsel kalitesini diisiiren uzaysal bozulma meydana
gelmektedir. Coklu ¢oziintirliiklii Analizi yaklasimini benimseyen yontemler; Yumusatma
Filtresi Tabanli Yogunluk Modiilasyonu (Smoothing Filter-based Intensity Modulation,
SFIM), Modiilasyon Transfer Fonksiyonu Bazli Laplasyen Piramitleri (Modulation Transfer
Function, MTF), Modiilasyon Transfer Fonksiyonu Bazli Genellestirilmis Laplasyen
Piramitleri (Generalized Laplacian Pyramid Based Modulation Transfer Function, MTF
GLP) ve Dalgacik Dontistimleri (Wavelet Transform)’dir. Sirastyla bu teknikler kullanilan
matematiksel fonksiyonlar ile birlikte sirasiyla aciklanacaktir. Coklu Coziiniirliik Analizi,

Bilesen Analizi yontemlerine gore daha karmasik ancak daha 1yi sonu¢ sunabilmektedir.
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2.6.1. Yumusatma filtresi tabanh yogunluk modiilasyonu

HPF yontemine benzer bir yontemdir. Bu yontemde yiiksek gegiren bir filtre yerine
bulaniklastirma (algak geciren) filtreleri kullanilir. Algak geciren filtresi pankromatik
goriintii ile konvoliisyona sokulur. Ardindan asagida verilen ifade uygulanir ve

pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmis olur [18].

PAN

Oi = MSl *
PANlpf

(2.21)

Verilen Es. 2.21°de MS, multispektral goriintilyii, PAN, pankromatik goriintiiyii, PAN},¢ ise

bulaniklastirma filtresi ile filtrelenmis goriintiiyii ifade eder.

2.6.2. Modiilasyon transfer fonksiyonu bazh genellestirilmis laplasyen piramitleri

Bu flizyon yontemi, ¢ok 6lgekli ve asir1 6rneklenmis bir yap1 olan genellestirilmis laplasyen
piramidine (GLP) dayanir. Amag, daha kaba ayrintilarin spektral bilgisini koruyarak, bir
goriintiiden digerine uzaysal bilginin segici olarak enjekte edilmesidir [19]. GLP indirgeme
filtresi, modiilasyon transfer fonksiyonlarinin (MTF) bir modelini kullanarak, pankromatik
gorlintiide yer alan yiiksek uzaysal frekans bilesenlerini multispektral goriintiiye segici
gecirgenlikte enjekte eder. MTF’ye ait modelleme goriintiiyli yakalayan sensorlerin
teknolojisine bagli olarak degisir, bu nedenle MTF karakteristigi uydudan uyduya farklilik

gosterir.

2.6.3. Yiiksek geciren filtre ile modiilasyon transfer fonksiyonu bazh genellestirilmis
laplasyen piramitleri

Modiilasyon transfer fonksiyonu bazli genellestirilmis laplasyen piramitleri yonteminden
farkli olarak bu yontem pankromatik goriintiiden ayrintilar1 ¢ikarmak icin yiiksek gecis
filtresinin (HPF) uygulanmasindan faydalanmaktadir [20]. YOntem, yiiksek gecisli filtre
tasariminda Gaussian filtresi kullanmaktadir. Uzaysal bilgi, yukari 6rneklenmis olan
multispektral goriintiiye enjekte edilmesi, hem sensoriin  karakteristigine ait olan
modiilasyon transfer fonksiyonunun tamamlayic1 frekanslarindan faydalanarak, hem de

pankromatik goriintiiniin yiiksek geciren filtre ¢iktisindan faydalanarak gergeklesir.
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2.6.4. Dalgacik doniisiimleri

Dalgacik yontemi, multispektral ve pankromatik goriintiileri ayristirmak i¢in Ayrik Dalgacik
Doniigtimlerini (DWT) kullanir. DWT yonteminde, dalgacik analizi i¢in iki, dalgacik sentezi
icin iki olacak sekilde toplamda dort adet FIR filtre kullanilir. Bu dort adet filtre dncelikle
satirlara, ardindan da siitunlara uygulanir. Islem sonucunda dért adet bilesen elde edilir. Bu
bilesenler, Sekil 2.4’teki gibi yaklasik (LL), yatay (LH), dikey (HL), ve ¢apraz (HH)

bilesenlerini olusturur.

Mult"is!..)ek.t.ral — DWT—
Gorintu
HL
HL
LH | HH
—IDWT—
LH HH
HL
HL
Pankromatik LH | HH
Gorinta —DWT—
LH HH

Sekil 2.4. Dalgacik doniisiimii ile pankeskinlestirme modeli

DWT, Sekil 2.4’teki gibi hem multispektral hem de pankromatik goriintliyli bilesenlere
ayristirir. Bir bilesen (LL) disiik ¢ozinirlikli ve spektral bilgi igerirken digerleri daha
ayrintili uzaysal bilgi igerir. Pankromatik goriintiiniin diisiik ¢oziiniirliiklii bileseninin yerini
diisiik ¢oziintirliikli multispektral bileseni alir. Bilesen degimi yapilmig forma ters dalgacik

dontistimii (IDWT) gergeklestirilerek pankeskinlestirilmis goriintii elde edilir.

2.7. Derin Ogrenme Tabanh Pankeskinlestirme

2.7.1. Yapay zeka temelleri

Derin 6grenme en az bir adet yapay sinir aginin kullanildig: bir yapay zeka teknigidir. Derin
ogrenme Cok Katmanli Perceptron, Evrisimli Sinir Ag1 ve Yinelgeli Sinir ag1 olmak tizere

ic ana modele sahiptir. Derin 6grenme modelleri ses veya goriintii verileri i¢in liretme, tespit

etme ve iyilestirme olmak iizere bir¢ok amag i¢in kullanilmaktadir.
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2.7.2. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 insan kabiliyetlerini 6grenerek olusturulur. Bu 6grenme farkli kabiliyetler
o0grenme yeteneklerine sahiptir. Yapay sinir aglar1 birbirleri ile bagli noéronlardan olusur.
Noronlarda ugtan uca bilgi tasimi gerceklesir. Yapay sinir aglarinda amag, modelin en iyi
dogruluk degerinin verecegi agirlik degerinin hesabini yapmaktir [21]. Bir yapay sinir
hiicresi Sekil 2.5’te verilmistir. Sekil 2.5°te girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere 5 boliimden olusur.

Girisler Agirhiklar

wl
I — Cikas
i 2 fx) [— v
Esik 1 »
Toplama
Fonksiyonu

Sekil 2.5. Yapay sinir hiicresi

Giriglerden gelen bilgiler toplanmak iizere toplama fonksiyonuna goénderilir. Toplama
fonksiyonuna yonlendirilen bilgiler geldikleri baglantilarin agirligiyla ¢arpildiktan sonra
iletilir. Bunun sebebi girislerin ¢ikt1 lizerindeki etkisinin ayarlanabilir olmasidir. Toplama
fonksiyonuna gelen veriler toplanarak aktivasyon fonksiyonu girdisi olan degeri hesaplar.
Aktivasyon fonksiyonu, agirlikli toplama sonucunu dogrusal olmayan bir forma doniistiirtir.
Tipik olarak ReLU, sigmoid olmak iizere fonksiyonlar kullanilir. Aktivasyon fonksiyonun
ciktis1 nihai ¢ikis degerini olusturmaktadir. Bir yapay sinir hiicresinin ¢iktis1 bagka bir yapay
sinir hiicresi ile baglanabilir. Bu baglanti sayesinde yapay sinir aglarit olusur. Yapay sinir

aglarina ait 6rnek Sekil 2.6’da verilmistir.

Sekil 2.6. Yapay sinir aglari



22

Yapay sinir ag1 modeli Sekil 2.6°daki gibi ilk katman olan giristen, son katman olan ¢ikistan
olusur. Aradaki katmanlara ise gizli katmanlar denir. Her yapay sinir hiicresi bir sonraki
katmandaki yapay sinir hiicresi ile baglanti halindedir. Yapay sinir aglari, ileri beslemeli
aglar ve geri beslemeli aglar olmak iizere ikiye ayrilir. ileri beslemeli yapay sinir aglarinda,
dis ortamlardan alinan bilgiler dogrudan gizli katmana iletilir. Gizli katmaninda isletilen
bilgiler, ¢ikis katmanina yonlendirilir. Nihai ¢ikt1 degeri ¢ikis katmaninda bilginin isletilmesi
ile elde edilir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, bir yapay sinir hiicresi ¢iktis1 sadece
kendinden sonra gelen yapay sinir hiicresi kendinden Onceki katmanda veya kendi
katmaninda bulunan herhangi bir yapay sinir agina girdi olarak baglanabilir. Bu yapisi

nedeni ile dogrusal olmayan bir yap1 olusturur [22].
2.7.3. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modelinin hedeflenen amaca yonelik basarili ¢ikti
iiretmesini desteklemektedir. Iyi bir aktivasyon fonksiyonundan beklenen dogrusal olmayan
bir davranis, tiirevlenebilir bir fonksiyon ve orijin noktasina gore yakinsamadir [23]. Veriye
ve problemlere gore kullanilan bir¢ok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlari, sigmoid, hiperbolik tanjant, ReLU ve Leaky ReLU’dur.
Sigmoid fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.7°da fonksiyonel gosterimi Es. 2.22’de
gosterilmistir. Sigmoid fonksiyonu deger araligi [0,1] arasindadir. Sigmoid fonksiyonu ug
giris degerleri i¢in ayni ¢ikt1 degerlerini verir. Bu noktalarda degisim sifira yakinsamaktadir.

Bu durum sigmoid fonksiyonu i¢in bir dezavantaj haline gelir.

y=—1 (2.22)

T 1tex

100 —— sigmoid —
075 —— Tanh
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Cikti Degerleri

-0.50
-0.75
-1.00 = |

-10.0 -7.5 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Girdi Degerleri

Sekil 2.7. Sigmoid (mavi egri) ve tanh (kirmizi egri) aktivasyon fonksiyonu
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_e¥—e™*

(2.23)

Y= eX+e™¥

Hem sigmoid hem de hiperbolik tanjant fonksiyonu ig¢in hesaplama yikii fazladir. Bu
nedenle literatiirde daha ¢ok ReLU fonksiyonu daha az hesaplama yiikii oldugu i¢in tercih
edilmektedir. ReLU fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.8’de, fonksiyonel gosterimi
Es. 2.24’te gosterilmistir. Sigmoid fonksiyonu deger araligi [0, +x] arasindadir, x pozitif

girdi degerini temsil etmektedir.

0,x<0
= (2.24)
x,x =0
200 —— RelU
175 = Leaky RelU
1.50
8125
@
'® 1.00
o
X 0.75
s |
0.50
0.25
0.00
-20 -15 -10 -05 00 05 10 15 20
Girdi Degerleri

Sekil 2.8. Relu (mavi egri) ve leaky relu (kirmizi egri) aktivasyon fonksiyonu

ReLU fonksiyonunda tiim negatif girdi degerleri i¢in ¢ikt1 degerleri aynidir. Bu durum ReLU
fonksiyonu i¢in dezavantaj haline gelmektedir. Bu dezavantajin iistesinden gelmek igin
farkli negatif girdi degerleri i¢in farkli ¢ikti degerleri iireten Leaky ReLU fonksiyonu
gelistirilmistir Leaky ReLU fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.8’de, fonksiyonel

gosterimi Es. 2.25’te gosterilmistir.

0.0D)*x,x<0
y:{(x)xzo (2.25)

2.7.4. Evrisimli sinir aglari
Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN), Evrisimsel sinir aglari,

derin 6grenmenin bir alt dalidir ve genellikle gorsel bilginin analiz edilmesinde kullanilan

bir derin 6grenme yontemidir. CNN evrisimsel katman, havuzlama katmani ve tam baglanti
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katmani olmak {izere ii¢ katmana sahiptir. Evrisim katmani, evrisimsel sinir aglarmin temel
katmanidir. Evrigim katmaninin amaci, girdi verilerine uygulanan filtre matrisleri ile girdiye
ait 6zellik haritasinin ¢ikarilmasidir. Daha sonra ¢ikarilan bu 6zellik haritalar1 kullanilarak
model egitimi gerceklesir. Ortaklama katmani, evrisim katmanindan elde edilen
ozelliklerden bazilarmin 6n plana c¢ikartilmast igin azaltilmasidir. Agin  egitimi
gerceklesirken modelin ortaklama katmani sayesinde yalnizca model i¢in 6nemli olan
ozelliklere odaklanmasi model performansini arttirmaktadir. Ortaklama katmanlarindan
maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama olmak {izere iki ¢esit ortaklama katmani
bulunmaktadir. Maksimum ortaklama katmani literatiirde daha ¢ok tercih edilmektedir.
CNN modellerinde evrisimli katman ve ortaklama katmanlari 6zellik ¢ikarimi igin
kullanilirken, ¢ikarilan  Ozelliklerin  siniflandirilmast  i¢in  tam baglantt katmam

kullanilmaktadir.

2.7.5. Artik ag

Artik Ag (ResNet) atlamali baglantilardan olusan bir mimaridir. Geleneksel derin sinir
aglarinda her katman dogrudan bir 6nceki katmana baglanmaktadir. ResNet mimarisinde ise
artik baglantilar araciligi ile iki veya daha fazla katman atlanarak baglanti kurulur.
Geleneksel derin sinir aglarinda yasanan artan gradyan problemine ¢6ziim olarak ResNet

mimarisi gelistirilmistir. ResNet mimarisi Sekil 2.9’da verilmistir.

X
|

v

Katman 1

l RelLU
X

Katman 2

F(x)

F(x) + x

Sekil 2.9. Resnet ag1
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2.7.6. Yogun evrisimli ag

Yogun Evrisimli Ag (DenseNet)’da her katman, kendinden 6nceki katmanlardan birlestirme
fonksiyonu ile bilgiler alir. Bu agda onceki katmanlardan tasinan kolektif bilgi sayesinde
ozellik haritas1 daha zengin desenlere sahip olma egilimindedir. Sekil 2.10’da DenseNet ag

mimarisi verilmistir.

Katman 1

RelLU

F(x)

F(x) & x

Sekil 2.10. DenseNet ag1

2.7.7. Siiper coziiniirliiklii evrisimsel sinir aglari

Stiper ¢oziiniirliiklii evrisimsel sinir aglar1 diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden daha yiiksek
cozlinlirliiklii goriintiiler elde etmeyi amagclar. Literatiirde derin 6grenme tabanli siiper
¢Oziiniirliklic model tasarimini ilk olarak Dong ve ark.'min [7] SRCNN modelleri ile
gergeklestirmislerdir. Daha sonrasinda bircok siiper ¢oziintirliiklii ¢ikt1 iiretmeyi hedefleyen
modeller gelistirilmistir. Popiiler olan modellerden bazilar1 sunlardir; SRCNN (Super
Resolution Convolutional Neural Network), FSRCNN (Fast Super Resolution
Convolutional Neural Network) [24], EDSR (Enhanced Deep Super-resolution Network)
[25] ve RDN (Residual Dense Network) [11]’dir. Gelistirilen her model bir 6nceki modelin
sahip oldugu dezavanjlarin iistesinden gelmeyi hedeflemektedir. FSRCNN, hesaplama ytikii
ve daha iyi dogruluk elde etmesi ile SRCNN’in Oniine ge¢mistir. EDSR ve RDN ise
FSRCNN’den daha iyi sonug¢ elde etmistir. EDSR’de ResNet mimarisi kullanilirken,

RDN’de DenseNet mimarisi kullanilmaktadir.
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2.7.8. Siiper ¢oziiniirliik icin RDN

Artik ag mimarisi ile yogun evrisimli ag mimarisi bir araya getirilerek Sekil 2.11°deki gibi
artik yogun ag modeli elde edilmistir. Tiim evrisim katmanlarindaki hiyerarsik 6zelliklerden
tam olarak yararlanmaktadir. Yogun yerel 6zellikleri tamamen elde edildikten sonra, kiiresel
hiyerarsik 6zellikleri biitiinsel bir sekilde ortaklasa ve uyarlanabilir bir sekilde 6grenmek

icin artik ag kullanilmaktadir.

X X
Katman 1
\ 4
RelLU Katman 1
v X
Katman 2 RelU
F(x) . F(x)
o Yogun
ﬁl‘) < Artik Ag Evrigimli A§>
F(x) +x U F(x) & x
Artik Yogun
Ag
2 2 2 -
] o NIl o cl|l @ +
c| x c| c| & c
' > £ ®) p £ Q) £ & —
© T T £
v ¥ 4 ©
¥

Sekil 2.11. Yogun artik ag modeli

Sekil 2.11°de oldugu gibi gergeklestirilen calismada n degeri 8 olarak alinmistir. Sekilde yer
alan Katman 1, Katman 2 ve Katman n, 3 x 3 evrisimli katman, kiiresel artik 6grenmeye
yonelik 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilirken, 1 X 1 evrisimli katman, farkli seviyelerdeki

ozellikleri birlestirmek i¢in kullanilmaktadir.
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2.7.9. PNN

PNN (Pansharpening by Convolution Neural Network, PNN) modeli, Siiper Coziiniirliiklii
Evrisimsel Sinir Aglar1 (Super-Resolution Convolutional Neural Network, SRCNN)
yaklagimindan ilham alan bir pankeskinlestirme teknigidir. SRCNN yontemi disiik
¢oziiniirlikli bir goriintiiden yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde eden bir modeldir [7].
SRCNN modelinde belirli evrisimsel katmanlar kullanilarak diisiik ¢oziiniirlikli
goriintiilerden yiiksek ¢oziintrliklii goriintiller elde edilmeye galisilir. PNN modelinin
SRCNN modelinden farki sadece renkli goriintiilerin (R, G ve B bantlar1) degil, pankromatik
bantlarin da model girisinde kullanilmasidir. Buna ek olarak, model karmasikligi
artirilmadan pankromatik bandi modele girdi olarak vererek bu bantta yer alan radyometrik
indekslerin cesitli 6zellik haritalarin1 girdiye dahil etmislerdir. Diisiik ¢oziiniirlikli MS
goriintiilerle birlikte pankromatik bant kullanilarak ¢ikista pankeskinlestirilmis bir yiiksek
cozlinlrliikli gortinti elde edilir. Buradaki ama¢ sadece pankeskinlestirme yontemi
kullanilarak yiiksek ¢Oziiniirliikkli goriintii elde edilmesi degil, ayrica modeli egiterek
geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinden daha iyi bir pankeskinlestirme yontemi elde
etmektir. Bu durumu modele egitmek icin referans goriintiilerde yliksek ¢ozlniirliiklii

goriintliler kullanilir. PNN modeli Sekil 2.12°de verilmistir.

Diigiik Coziinirliiklii

Goriintu
Yiiksek Coziinurliiklii

Bikiibik
Enterpolasyon
C Goriinti

Pankromatik Goriintii [»-Evrisim
P RelU

Sekil 2.12. PNN modeli

PNN modeli Sekil 2.12°deki gibi katmanlardan olusmaktadir. Diisiikk ¢6ziiniirlikli MS
goriintii PNN derin 6grenme modeline gonderilmeden once c¢oziinlirligli bikiibik
enterpolasyon yontemi ile pankromatik goriintlinlin ¢oziiniirliik seviyesine getirilmektedir.
Daha sonra ayni1 ¢oziiniirliikte olan MS goriintii ile PAN goriintii birlestirme (C, concatanate)
islemi ile bir araya getirilmektedir. MS goriintii (3 bantli)) ve PAN (1 banth) goriintii
birlestirildiginde 4 bantl1 bir goriintii uzay1 olusmaktadir. Birlestirilmis olan 4 bantli goriintii

derin 6grenme modeline gonderilmektedir. Tlk katmanda Cizelge 2.2°de oldugu gibi 64 adet
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filtreden olusan 9x9 cekirdek boyutlu evrisim katmani bulunmaktadir. Evrisim katmaninin
cikisina modelin ezberlemesini Onlemek adina aktivasyon fonksiyonu olan ReLU
fonksiyonu uygulanmaktadir. Ikinci ve iigiincii katman bilgileri Cizelge 2.2°deki gibidir.
Uciincii katmanim ¢ikisi ¢oziiniirliigii yiikseltilmis RGB renk uzayinda goriintii olmaktadir.
PNN modeli basit bir modeldir, bu nedenle toplam parametre sayis1 74435 olacak sekilde
diisiiktiir. PNN modeline ait 6zellikler Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2. PNN modeline ait 6zellikler

Yéntem Katman Filtre Cekirdek Toplam Parametre
Sayisi Boyutu Sayis1
Evirisim, ReLU 64 9x9
PNN Evirisim, ReLU 32 5%5 74435
Evirigim 3 5x5

2.7.10. PanNet

PanNet yontemi pankeskinlestirmenin iki amaci olan hem spektral hem de uzaysal
ozelliklerin korunmasina odaklanmistir. Uzaysal yapiyr korumak igin hem PAN
goriintiisiinden hem de diisiik ¢oziintirliiklii MS goriintiisiinden yliksek geciren filtre ¢iktilar
kullanilmistir. Spektral yapiy1 korumak i¢in, MS goriintiisiiniin dogrudan ¢dziiniirliigiiniin
yiikseltilmis hali (Yiiksek ¢0Oziiniirliklii referans goriintlisliniin ¢oziliniirliigline ve
boyutlarina) ag cikisina eklenir. Bu islem i¢in farkli katmanlar kullanilir. Sekil 2.13’te

PanNet modeli verilmistir.

Pankromatik Goriinti

Yiksek Coziinturlukli

Dusiik Cozunurlakla Gorinti

Goriintu

Bikuibik
Enterpolasyon

.}Yﬁksek Gegiren Filtre
.bEvrisim
> Artik Ag

Bikubik
Enterpolasyon

Sekil 2.13. PanNet modeli
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PanNet modeli Sekil 2.13’te verilen katmanlardan olugmaktadir. Veri seti goriintiileri
modele gonderilmeden 6nce hem MS goriintiiye hem de PAN goriintiiye yiiksek gegiren
filtre uygulanmaktadir. Yiiksek gegiren filtre, goriintiiniin Gaussian filtresi (konvoliisyon
¢ekirdek boyutu=5x5, o=1) ¢ikisi, orijinal goériintiiden ¢ikarilarak elde edilmistir. Diisiik
¢coziiniiniirlikli MS goriintliinlin  ¢oziiniirliigli PAN gorilintii ile es seviyeye bikiibik
enterpolasyon ile getirilir. Daha sonra MS goriintli ile PAN goriinti C fonksiyonu ile
birlestirilerek 4 bantl goriintii model girisi olarak elde edilir. Yiiksek frekansh bilesenlerin
bir araya getirildigi bu model girisine Cizelge 2.3’teki gibi sirasiyla Evrigim, 4 adet Artik
Ag katmani ve Evrisim katmani uygulanmaktadir. Son evrisim katmani ile PanNet
modelinin bir diger model girisi diisiik ¢ozlniirliikli MS goriintiiniin PAN goriintii ile es
seviyedeki ¢oziiniirliige yiikseltilmis formu toplama fonksiyonu ile bir araya getirilir. Bu
sekilde nihai model ¢iktis1 olan yiiksek ¢oziiniirliikliit MS goriintii elde edilir. Kullanilan artik
ag sayisina paralel olarak toplam parametre sayisi artmaktadir. Deney sonuglari i¢in segmis
oldugumuz 4 artik ag’dan olusan model i¢in toplam parametre sayist 57539 olarak elde

edilmistir.

Cizelge 2.3. PanNet modeline ait 6zellikler

Yontem | Blok Katman Filtre Sayisi (ekirdek Toplam Parametre
Boyutu Sayist
Evirigim 32 3x3
Evirigim,
Atk | ReLU 32 3x3
PanNet | Ag x4 Evirigsim 32 3x3 57539
Toplama
Evirisim 3 3x3
Toplama

2.7.11. MSDCNN

MSDCNN (Multi-Scale Feature Extraction Block and Skip Connection) modelinde farkli
cekirdek boyutlar1 kullanilarak hem MS hem de PAN goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimini
icermektedir. Model iki kola ayrilmaktadir, bir kolda goriintii 6zellikleri detay seviyede elde
edilerek derinlemesine 6zellik ¢ikarimi hesaplanirken, diger kolda gortintii 6zellikleri kaba
seviyede elde edilerek s1g bir 6zellik ¢ikarimi elde edilir. Nihai durumda hem ince detaylar
hem de kaba detaylar bir araya getirilip toplanarak yiiksek ¢oziiniirliikliit MS goriintii elde
edilir. Sekil 2.14’te MSDCNN modeli verilmistir.
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Bikuibik
Enterpolasyon
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MSDCNN modeli Sekil 2.14’te verilen katmanlardan olusmaktadir. Diistik ¢oziiniirliklii

Sekil 2.14. MSDCNN modeli

MS goriintii MSDCNN derin 6grenme modeline gonderilmeden 6nce ¢oziiniirliigii bikiibik
enterpolasyon yontemi ile pankromatik goriintiinlin ¢oziiniirliikk seviyesine getirilmektedir.
Daha sonra ayni ¢oziiniirliikte olan MS goriintii ile PAN gortintii birlestirme (C, concatanate)
islemi ile bir araya getirilmektedir. MS goriintii (3 bantli)) ve PAN (1 banth) goriintii
birlestirildiginde 4 bantl1 bir goriintii uzay1 olugsmaktadir. Birlestirilmis olan 4 bantl1 goriintii
derin dgrenme modeline gdnderilmektedir. Model iki koldan olusmaktadir. Tlk koldaki ilk
katman Ilk katmanda Cizelge 2.4’te oldugu gibi 60 adet filtreden olusan 7x7 cekirdek
boyutlu evrisim katmani bulunmaktadir. Evrisim katmaninin ¢ikisina modelin ezberlemesini
onlemek adina aktivasyon fonksiyonu olan ReLU fonksiyonu uygulanmaktadir. Buradaki
ciktis1 3 kola ayrilmaktadir. Bu 3 kol sirasiyla ince detaylardan kalin detaylara dogru
odaklanan 3x3, 5x5 ve 7x7 cekirdek boyutlarindan olusan 20 adet filtre iceren evrisim
katmanlarindan olusmaktadir. Bu 3 koldan elde edilen filtre ¢iktilar1 birlestirilerek giris

modeli olan 60 adet filtreden olusan 6zellik haritasi ile toplanmaktadir. Benzer sekilde 30
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adet filtre, 3 kola ayrilarak birlestirilip tekrar giris ile toplanmaktadir. Ikinci kolda ise
sirastyla geleneksel evirisim yaklasimi uygulanarak s1g 6zellik ¢ikarimi elde edilmistir.
Nihai durumda her iki kolun ¢iktisi toplanarak yiiksek c¢oziiniirliikli MS goriintiisii elde
edilmektedir. MSDCNN modeli birgok filtreden olusan bir model oldugu i¢in parametre
sayist 163376 olarak elde edilmistir.

Cizelge 2.4. MSDCNN modeline ait 6zellikler

. . Toplam
Y ontem Katman g:;lrsel ng;/ﬁik Paraenetre
Sayisi
60 X7
20 3x3
20 5x5
20 7
Birlestirme
Toplama

30 3x3
Evirigim, ReLU 10 3x3

MSDCNN 10 5%5 163376
10 X7

Birlestirme
Toplama
3 5x5
64 9x9
32 1x1
Evirigim 3 5x5
Toplama

2.7.12. SRPPNN

Derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme modeli, Cai, J., ve Huang, B’nin sundugu “Derin
Evrisimli Sinir Agina Dayali Siiper Coziiniirliik Kilavuzlu Asamali Paneskinlestirme” [6]
yontemi referansinda uyarlanmistir. Bu derin 6grenme yontemi diisiik ¢Ozlintirliikli
goriintiiniin kendisi, bikiibik enterpolasyon ile 2 ve 4 katina dlgeklendirilmis halini giris
olarak almaktadir. Diger yandan pankromatik bandin kendisi ile yiiksek geciren filtre
ciktisin1 ve bikiibik enterpolasyon ile 2 katina 6l¢eklendirilmis halini ve yiiksek geciren

filtre ¢iktisini giris olarak almaktadir. Yuksek gegiren filtre, gérintiinin Gaussian filtresi



32

(konvoliisyon ¢ekirdek boyutu=5x5, o=1) c¢ikisi, orijinal goriintiiden c¢ikarilarak elde
edilmistir. Yontemde 6zellik ¢ikarimi ve yeniden yapilandirma igin sirali Artik Ag (ResNet)
bloklar1 kullanilmistir. Onerdigimiz yontemde ise Artik Ag mimarisinin avantajlarinin yani
sira Artik Yogun Ag katmani mimarisinin avantajlarin1 ekleyebilmek adina, Sekil 2.15.a’da
yer alan iki adet Artik Ag katmaninin yerini Sekil 2.15.b’deki gibi Artik Yogun Ag katmani
almistir. Artik Yogun Ag katmani, Siiper Coziiniirliik i¢in etkileyici sonuglar veren Zhang,
Y. ve arkadaslarinin sundugu ‘Stiper Cozlniirliik i¢in Artik Yogun Ag’ [15] mimarisi
ayrintilarinin Boliim 2.5.8’de yer aldig gibi kullanilmistir. Artik Yogun Ag katmaninda her
katman, onceki tiim katmanlardan ek girdiler alir ve kendi 6zellik haritalarini sonraki tiim
katmanlara iletir. Bu yap1 sayesinde 6zellik haritas1 zenginlestirilmis olur. Cizelge 2.5’te

SRPPNN modelinin katmanlar1 verilmistir. Modele ait toplam parametre sayis1 467811 dir.

Landsat-8 uydusu i¢in multispektral goriintii ile pankromatik goriintii arasinda iki kati
¢cozlinlirlik oran1 bulunmaktadir. Pankromatik goriintii ile es ¢Oziiniirlik seviyesine
tastyabilmek adma multispektral goriintiiniin ¢ozilintirliigiiniin iki katina ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle Landsat-8 uydu goriintiileri i¢in dnerilen modelin Sekil 2.16°daki

gibi ilk 2 faz1 uygulanmistir.

2.8. Vitis Al

FPGA ortami paralel islem yapabilme kabiliyeti nedeniyle CPU ve GPU ortamina gore daha
hizli islem sonuglar1 sunabilmektedir. Derin 6grenme modelleri birgok matematiksel hesap
ithtiyacit dogurdugundan, islem siiresi uzamaktadir. Derin 6grenme modelleri i¢in islem
stiresi, modelin ¢ikt1 dogrulugunun yani sira 6nemli bir kriterdir. Bu ihtiyaci karsilamak igin
modelin hesaplama siiresine ait yiikii hafifletmek adina FPGA platformu tercih edilmektedir.
Modellerin FPGA ortamina entegre edilebilmesi, onemli derecede FPGA bilgisi
gerektirmektedir. FPGA bilgisine sahip olmak uzun siireli tecriibe ve arastirma ihtiyaci
anlamina gelmektedir. Bu soruna cevap bulabilmek adina tasarimcilar AMD FPGA’lar1 i¢in
ozellestirilmis bir Vitis Al (Artificial intelligence) ortam1 sunmaktadir. Vitis Al gelistirme
ortami, detayli FPGA bilgisi olmayan tasarimcilarin bile ortamin avantajlarindan
faydalanabilmesini saglamaktadir. Vitis Al Docker platformu gerekli olan tiim bagimh
dosyalarin kurulabilmesi i¢in hazir bir platform olarak sunulmaktadir. Docker platformu
hem CPU hem de GPU kullanim1 i¢in Tensorflow ve PyTorch kiitiiphanelerini ve modelin

FPGA ortamina entegre edilebilmesi i¢in gerekli olan araglarin kurulumunu saglar. Kurulu
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Sekil 2.15. SRPPNN mimarisi: (a) SRPPNN modeli, (b) SRPPNN-RDN Modeli

olan kiitiiphaneler sayesinde model egitimleri Docker  platformunda
gergeklestirilebilmektedir.  Vitis  Al, optimize edilmis IP (Intellectual Property)
cekirdeklerinden, araclardan, kitapliklardan ve modellerden olusmaktadir. Modelin
kuantalanma islemi Vitis Al Kuantalayici ile yapilir. Vitis Al Kuantalayici, 32 bit kayan
nokta agirliklarini, 8 bitlik sabit noktali tamsayiya doniistiiriir. Sabit noktali ag modeli daha
hizl1 ve daha yiiksek gii¢ verimliligi saglamaktadir [26].
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Cizelge 2.5. SRPPNN modelinin 6zellikleri

Yontem Blok Katman Filtre Cekirdek Toplam Parametre Sayisi
Sayist Boyutu
Evirigim s
Evirigim 32 1x1
X3
Evirigim .
X3 Evirisim
Evrisim, ReLU 32 3x3
Artik Ag .
4 Evirigim
Toplama
Evirisim 32 3x3
Ters Evrigim 32 8x8
Toplama
Evirisim 32 3x3
Birlestirme
Evirigim
Evrisim, ReLU 32 3x3
Artik Ag Evirisim
) virigi
Toplama
Evirisim 32 3x3
Toplama
Evrisim 32 3x3
Toplama
Evirigim
SRPPN Evirigim, ReLU 32 3x3
N Artik Ag . 467811
Evirisim
x4
Toplama
Evirigim 32 3x3
Ters Evirisim 32 8x8
Toplama
Evirigim 32 3x3
Birlestirme
Evirigim
Evirisim, ReLU 32 3x3
Artik Ag Evirisim
x4 vins
Toplama
Evrisim 32 3x3
Toplama
Evrisim 3 3x3
Toplama
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Sekil 2.16. Onerilen modelin ilk iki faz1

Modelin derlenmesi VAI (Vitis Artificial intelligence) Derleyici ile yapilir. VAI (Vitis
Artificial intelligence) Derleyici, kuantalanmig modeli giris olarak alarak, hedef platform
olan FPGA’de tamimli Derin Ogrenme Islem Birimi (Deep Learning Processing Unit,
DPU)’de kosacak sekilde “xmodel” uzantili bir model ¢iktis1 iiretir. Derleyici arag,
‘vai_quantizer’ ile kuantalanmis giris modelini doniistiirerek grafik elde eder. Grafige gesitli
optimizasyon teknikleri uygulayarak ve islemin DPU {izerinde yiiriitiilebilme destegine bagl
olarak alt grafiklere boler. DPU alt grafikleri i¢in derleyici talimat akisi olusturularak VART
(Vitis Al Run Time) i¢in ihtiya¢ duyulan bilgiler eklenerek derlenmis ‘xmodel” dosyasi elde

edilir.

Vitis Al kitapligi, DPU’larin kullanimi i¢in gelistirilmis, karmasik {ist diizey kitapliklarin
kullanimini basitlestirilen bir dizi kitaplik setidir. Bu kitaplik seti Xilinx kartlarinda ¢aligmak
tizere Xilinx Calisgma Zamani (XRT) desteklemektedir. Vitis Al ¢alisma zamani ise C++ ve
Python dilin yazilmis uygulamalar i¢in ¢oklu is parcacigi ve islem yiirlitme destegi sunan

uygulama programlama ara yiiziidiir.
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2.8.1. Derin 6grenme islem birimi

Derin Ogrenme Islem Birimi, FPGA {izerinde ¢alismasi igin gelistirilmis ve evrisimli sinir
aglar icin optimize edilmis olan konfigiire edilebilir bir IP ¢ekirdegidir. Xilinx KRIA KV260
kart1 i¢in tasarlanan DPU ise DPUCZDX8G’ [27] dir. DPU, yapilandirilabilir 8 adet farkli
mimariye sahiptir. Bu mimariler; B512, B800, B1024, B1152, B1600, B2304, B3136 ve
B4096’dir. Mimarilerin isimlendirilmesi DPU saat donglisii basina toplam islem sayisini
gosterir. DPU, konvoliisyon, ReLU, ters evrisimli konvoliisyon ve ¢arpma gibi temel

operatdrleri desteklemektedir.

DPU, islemci ile FPGA arasinda AXI ara yiizii ile birbirine baglanmistir. DPU, derlenmis
sinir ag1 grafiginden olusmus modeli (xmodel uzantili) c¢alistirir ve giris ve ¢ikis
goriintiilerini saklamak i¢in harici gecici bellege ihtiya¢ duyar. Ayrica DPU igerisinde, dahili
bellek bulunmaktadir. Dahili bellek, yiiksek verimlilik elde etmek amaciyla giris
aktivasyonlarin1 ve ara o6zellik haritalarin1 tamponlamak icin kullanilir. Veri aktariminin
koordine edilmesi Uygulama Islem Birimi (APU) tarafindan saglanir. Konvoliisyon motoru,
Islem Motoru (PE) ve genel amagli islemler yapan hesaplayicidan (Misc Engines)
olusmaktadir. Islem Motoru (PE), model agirliklariin hesaplandig1 yerdir ve birgok garpan
ve toplayicidan olusmaktadir. Yiiksek hizli boru hatti, Isleme Motoru tarafindan
kullanilmaktadir. FPGA igerisindeki kaynak kullanimini optimize etmek ve model igin
ozgiinlestirmek adina yapilandirilabilen parametreleri kullanmak gerekmektedir. Bu

parametreler sirastyla aciklanacaktir.

DPU Cekirdek Sayis1 kavrami agiklanirsa, bir DPU IP’si en fazla dort ¢ekirdege kadar
calistirilabilir. Cekirdek sayisinin arttirilmasinin nedeni model performansini arttirmak
adma bir yontem olabilir. Fakat ¢ekirdek sayisi artttkca DPU FPGA’da daha fazla kaynak

kullanimina ihtiyag duyacaktir.

DPU mimari se¢imi i¢in DPU IP kullanilmistir. DPU IP, evrisim islemi paralelligi ile ilgili
cesitli evrisim mimarilerine sahiptir. Bu mimariler B512, B800, B1024, B1152, B1600,
B2304, B3136 ve B4096’dir. DPUCZDXS8G evrisim mimarisinde paralelliin {i¢ boyutu
vardir: piksel paralelligi, giris kanali paralelligi ve c¢ikis kanali paralelligidir. Her saat
dongiistinde, evrisim dizisi iki islem olarak sayilan bir ¢arpma ve bir toplama islemi

gergeklestirir. Dolayisiyla dongii basina en yiiksek islem sayisi (Piksek Paralelligi)*(Giris
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Kanal1 Paralelligi)*(Cikis Kanali Paralelligi)*2'ye esittir. DPU IP mimari ¢esitleri Cizelge

2.6’da verilmistir.

Kaynak kullanimi KV260 karti i¢in Cizelge 2.7°de verilmistir. DPU konfigiirasyonu, DPU
cekirdek sayist 17, ‘diisiik® RAM kullanimi, kanal biiyiitme ‘aktif’, DepthwiseConv (ALU)
ozelligi ‘aktif’, ElementWise Carpma ozelligi ‘pasif’, AvaragePool 6zelligi ‘aktif’, ReLU
tipi ‘ReLU + LeakyReLU + ReLU6’ ve SoftMax ¢ekirdek sayisi ‘sifir’ olacak sekilde

sec¢ilmistir.

Cizelge 2.6. DPU IP mimarileri [27]

DPUCZDX8G Piksel Giris Kanali | Cikis Kanali | En Yiiksek Islem

Mimarisi Paralelligi Paralelligi Paralelligi Sayisi
B512 4 8 8 512
B800 4 10 10 800
B1024 8 8 8 1024
B1152 4 12 12 1152
B1600 8 10 10 1600
B2304 8 12 12 2304
B3136 8 14 14 3136
B4096 8 16 16 4096

Cizelge 2.7. DPU mimarileri 6zellikleri

DPU - LUT LUTRAM FF BRAM |URAM| DSP
Mimarisi

B512 |25933 1810 33681 1,50 18] [110
B800 | 28127 2142 40691 1,50 0| [157
B1024 |31844 2358 47733 1,50 26| [218
B1152 | 30560 2498 47196 2.00 44| [212
B1600 | 35200 117120 (28181 °7%00 (59063234240 15 00| 144 [50 | 84 [312( 1248
B2304 |38611 3278 68799 29,50 50| [422
B3136 |42938 3780 79950 47,50 50| |[548
B4096 | 48280 5508 98550 69,50 50| |690

RAM kullanimi i¢in, agirliklar, 6nyarg: ve ara 6zellik haritalar ¢ip iizerinde dahili bellege
aliir. Cip tstii bellek, blok RAM ve UltraRAM olarak iki RAM’den olusur. RAM kullanim
secenegi, ¢ip lizerindeki bellegin toplam miktarini belirler. Yiiksek RAM kullanimi, daha
yiksek bellek bloguna sahip oldugu i¢in ara verileri islemede daha dazla esneklik sagladigi

icin yiiksek performans anlamina gelir. Kanal artirma ise CNN’deki ilk katmanin kanal
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sayist kanal paralelliginden daha biiyiikk ise kullanilmaktadir. Kanal artirnmi kaynak

kullanimini arttirmaktadir.

Derinlemesine ayrilabilir evrisim islemi derinlemesine evrisim ve noktasal evrisim olmak
iizere iki adimda gerceklesir. Her bir 6zellik haritasi i¢in ayr1 ayr1 derinlemesine evrisim
gerceklestirildikten sonra g¢ekirdek boyutu 1x1 noktasal evrisimi gergeklestirilmektedir.
Piksel paralelliginin yaris1 kadar derinlemesine evrisimin paralelligi elde edilir.
ElementWise Carpma, iki giris 6zelligi haritasinin Hadamard ¢arpimini saglar. Ortalama
havuz secenegi, ortalama havuzlama isleminin ger¢eklesme durumunu belirler. DPU ile
kullanilabilecek belirli ReLU etkinlestirme islevlerini belirlemektedir. Bunlardan biri ReLU
ve ReLUG6 digeri ‘ReLU + LeakyReLU + ReLU6’dur. LeakyReLU katsayisi, 26/256 =
0,1015625 olarak tahmin edilen 0,1'e sabitlenmistir. Softmax operatoriiniin donanim
uygulamasini etkinlestirilmesi, donanim softmax hizlandiricisini etkinlestiriir. Softmax'in

donanim uygulamasi, MPSoC yazilim uygulamasindan 160 kat daha hizli olabilmektedir.

2.8.2. Vivado tasarmmi

Deney sonuglarini elde etmek igin Kullanilan Vivado tasarimi, Vivado 2021.1 {izerinde
gergeklestirilmistir. Vivado tasariminda islemci olarak ‘Zynq UltraScalet+ MPSoC’ IP
(Intellectual Property)’si eklenmistir. ZyngMP islemci IP blogu, KV260 PetalLinux BSP
(Board Support Package) icin gerekmektedir. Vivado tasarimina, derin Ogrenme
modellerinin iizerinde ¢alisacagi Derin Ogrenme Islem Birimi (Deep Learning Processing
Unit, DPU) eklenmistir. Tasarimin saat (clock) ihtiyaci icin ‘Clocking Wizard’ IP blogu,
sifirlama (reset) ihtiyaci i¢in ‘Processor System Reset’ IP’si eklenmis ve gereken baglantilar
yapilmistir. islemci Birimi ile FPGA igerisinde yer alan DPU blogu AXI arayiizleri ile
haberlesmektedir. DPU frekansit 275 Mhz’dir. DPU IP’sine ait konfigiirasyon segimi ise
DPU c¢ekirdek sayis1 ‘1°, DPU mimarisi se¢imi ‘B4096°, ram kullanimi, ‘diisiik’, kanal
artirma, ‘aktif’, DepthwiseConv (ALU) o6zelligi ‘aktif’, ElementWise Carpma 06zelligi
‘pasif’, AvaragePool 6zelligi ‘aktif’, ReLU tipi ‘ReLU + LeakyReLU + ReLU6’ ve SoftMax
cekirdek sayis1 0 olacak sekilde konfigiirasyon gerceklestirilmistir. Ayrica DPU mimarisi

secimi i¢in ‘B2304’ ve ‘B3136’ i¢cinde donanim olusturulmustur.

Bir Vivado projesinin donanim tasarimini PetalLinux projesinde kullanmak i¢in donanim

platformu olarak Xilinx'e 6zel bir XSA (Xilix support archive) icerinde paketlenmesi
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gerekmektedir. Bu dosya vivado tasarimi sentezlenip bit dosyasi elde edildikten sonra

donanim disar1 aktarilarak olusturulmustur.

2.8.3. Petalinux kurulumu

KV260 karti, birincil ve ikincil 6nyiikleme cihazlarini kullanarak iki adimli bir dnyiikleme
islemi saglamaktadir. Birincil dnyiikleme cihaz1 Sistem Ustii Modiil (System On Module,
SOM) iizerindeki bir QSPI (Quad serial peripheral interface) bellegidir ve ikincil onytlikleme
cihaz1 ise tastyict kart iizerindeki bir SD (Secure Digital) bellek karttir [28]. Birincil
onylikleme cihazi, birinci asama Onyiikleyici tiriin yazilmi (FSBL), platform yonetim
birimi tiriin yazilimi1 (PMU), arm giivenilir iiriin yazilimi (ATF) ve ikinci asama 6nyiikleme
yiikleyicisi (U-BOOT) dahil gerekli tiim modiilleri igeren bir BOOT.BIN dosyasi
icermektedir. Ikincil ényiikleme cihazi, yani SD (Secure Digital) bellek kart1, genellikle iki
béliime sahiptir. Tlk boliim Linux imaji (Image) ve cihaz ii¢ dosyasin1 (Device Tree Binary,
DTB) igerir, ikinci boliim ise kok dosya sistemlerini ve uygulamalarini igerir. Birincil ve

ikincil 6n yiikleme cihazini kullanarak KV260 kart1 baslatilmaktadir.

Petalinux kurulumu Petalinux 2021.1 araci ile gergeklestirilmistir. Petalinux aract Ubuntu
18.04.05 terminali iizerinden baslatilmistir. Bu fonksiyon i¢in ‘source <kurulu olan
Petalinux 2021 1 yolu>settings.sh’ komut satir1 terminal {izerinden yazilmistir. Xilinx’in
sunmus oldugu KV260 kartina ait BSP (Board Support Package) dosyasi kullanilarak bir
petalinux projesi olusturulmustur. Bu fonksiyon i¢in ‘petalinux-create -t project -s xilinx-
k26-som-v2021.1-updated-final.bsp’ komut satir1 terminal {izerinden c¢alistirilmistir.
Olusturulan petalinux projesine, Vivado tasarimindan elde edilen ‘xsa’ uzantili dosyanin
bulundugu konum yazilarak, olusturulan donanim ige aktarilmistir. Bu fonksiyon i¢in
‘petalinux-config --get-hw-description=../VIVADO-DPU/ --silentconfig’ komut satirt
terminal iizerinden yazilmistir. Ilerleyen adimlarda konfigiirasyon kapsaminda ‘petalinux-
config —c rootfs’ komut satiri ile ihtiya¢ duyulan paketler se¢ilmistir. Son olarak ‘petalinux
build” komut satir1 ile petalinux isletim sistemi insa edilmistir. Bu islem bilgisayar
performansi ve internet hizina bagl olarak yaklasik 1 saat siirmiis ve petalinux insa edilirken
yaklagik olarak 60 GB’lik dosya olugsmustur. Olusturulan dosyalardan ‘../images/linux’
dizininde 6nylikleyici i¢in ihtiya¢ duyulan ‘BIN’ uzantili ikili dosya sistemi olugturulmustur.
Bunun i¢in ‘petalinux-package --boot --fsbl zyngmp_fsbl.elf --u-boot u-boot.elf --pmufw
pmufw.elf --fpga system.bit’ komut satir1 girilerek BOOT.BIN 6nyiikleme dosyasi elde
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edilmigtir.  BOOT.BIN dosyast KV260 kart1 i¢in varsayilan olarak QSPI (Quad serial
peripheral interface) belleginden g¢ekilerek baglatilacaktir. Nihai durumda SD karta yazmak
icin hazirlanacak olan ‘wic’ uzantili dosya ‘petalinux-package --wic --bootfiles
‘ramdisk.cpio.gz.u-boot BOOT.BIN boot.scr Image system.dtb’ komut satir1 girilerek
yaklasik 6,5 GB’lik bir isletim sistemi dosyasi elde edilmistir. Elde edilen dosya SD karta

taginarak, isletim sistemi kurulumu tamamlanmuistir.

2.8.4. Modelin FPGA ortamina entegrasyonu

Onerilen model ve 4 farkl derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme yontemi Sekil 2.17”deki
akis kullanilarak ilk olarak Google Colab GPU ortaminda modellerin egitimi
gerceklestirilmistir. Egitilmis agirhiklar Vitis AI CPU Docker ortami kullanilarak

kuantalanmis ve derlenmis model elde edilmistir.

Modelin egitimi Tensorflow’un kiitliphanesi kullanilarak Google Colab ortaminda
gerceklestirilmistir. Tensorflow kiitiiphanesinin 2.10 versiyonu kullanilarak derin 6grenme
tabanli pankeskinlestirme yontemleri kodlanmistir. Google Colab ortami Tesla T4 GPU, 12
GB RAM ve 107.71 GB disk alani sunmaktadir. Model egitimi i¢in kullanilan
hiperparemetreler Cizelge 2.8’deki gibidir.

Makine 6grenimi baglaminda 6rnek kiimesi boyutu, model egitimi sirasinda tek bir gradyan
inis veya gradyan inis algoritmasinda kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini ifade eder [29].
Bir makine 6grenimi modelini egitirken, veri kiimesi genellikle tek seferde islenemeyecek
kadar biiyiiktiir. Bunun yerine, veriler daha kiigiik kiimelere veya kiimelere boliiniir ve her
kiime model parametrelerini giincellemek i¢in kullanilir. Uygun 6rnek kiimesi boyutu, veri
kiimesinin boyutuna ve karmasikliginin yani sira mevcut donanim ve hesaplama
kaynaklarina baghdir. Genellikle model se¢im siirecinde ayarlanmasi gereken bir
hiperparametredir. Ornek kiimesi boyutu degerinin 1 yerine 16 secilmesi egitimin hizin
arttirmak ve ara sonuglari depolamak i¢in daha fazla bellek gereksinimini ortadan
kaldirmaktir. Aksi takdirde bu durum daha yavas yakinsamaya ve hatta fazla uydurmaya

neden olabilmektedir.

Makine 6grenimi baglaminda, 6grenme hizi, egitim sirasinda bir modelin parametrelerinin

giincellendigi adim boyutunu kontrol eden bir hiperparametredir.
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Sekil 2.17. Pankeskinlestirme yontemlerinin FPGA’ya entegrasyon akis1

Cizelge 2.8. Model egitimi i¢in kullanilan hiperparametreler

Parametre Deger

Optimizasyon yontemi ADAM
Ornek kiimesi boyutu 16
Iterasyon sayist 100

Ogrenme orani 0.0001

Bir modelin minimum kay1p fonksiyonuna ne kadar hizli veya yavas yakinsadigini belirler.
Egitim sirasinda model, egitim verileri tizerinde tahminler yapar, bunlar1 gergek etiketlerle
karsilastirir ve kaybi hesaplamaktadir. Ogrenme orani daha sonra, kaybi en aza indirmek igin
model parametrelerini giincellemek i¢in kullanilmaktadir. Ogrenme orami ¢ok kiigiikse,
modelin yakinsamasi uzun zaman alacaktir ve ¢ok biiyiikse, model minimumu asabilir ve
yakinsamayabilir. Bu nedenle, verimli ve etkili model egitimi i¢in uygun bir 6grenme orani

belirlemek ¢ok onemlidir. Optimum derin 6grenme orani deneme yanilma yoluyla veya
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modelin performansina bagl olarak se¢ilmektedir. Makine 6grenimi baglaminda, optimize
edici, modelin tahmin edilen ¢iktilar1 ile gercek ¢iktilar arasindaki hatay1 en aza indirmek
amaciyla bir makine 6grenimi modelinin parametrelerini ayarlamak i¢in kullanilan bir
algoritmadir. Optimizasyon siireci tipik olarak model parametrelerine gore bir kayip
fonksiyonunun gradyanlarinin hesaplanmasini ve bu gradyanlarin parametreleri kaybi
azaltacak sekilde giincellemek i¢in kullanilmasini igerir. Optimizasyon fonksiyonu olarak
Adam algoritmasi segilmistir. Adam optimizasyon fonksiyonundaki yaklasim, her parametre
icin farkli gradyan tiirlerine ve farkli giincelleme biiytikliiklerine uyum saglamasina olanak
tanimasidir. Verimli stokastik optimizasyon saglayan ADAM [31] optimizasyon yontemi az
bellek gereksinimi ile yalnizca birinci dereceden gradyanlar gerektirir. Literatiirde en ¢ok
kullanilan ve modelin dogru sonuca daha hizli yakinsamasi nedeniyle model egitimi i¢in

ADAM optimizasyon yontemi secilmistir.

Bir iterasyon, bir modelin egitimi sirasinda tiim veri kiimesi boyunca bir tam dongliyti ifade
etmektedir. Bir modeli egitmek igin gereken iterasyon sayisi, sorunun karmasikligina ve veri

kiimesinin boyutuna baghdir.

WorldView-3 uydu goriintiileri kullanarak giris MS goriintiisiinii 4 kati ¢oziintirliige
tagidigimiz SRPPNN yonteminde 100 iterasyon i¢in toplam egitim siiresi 88 dakika 2 saniye,
RDN uyarlamasi igin SRPPNN yonteminde 117 dakika 29 saniye siirmiistiir. Landsat-8 uydu
goriintiileri kullanarak giris MS goriintlisiinii 2 kat1 ¢oziiniirliige tasidigimiz SRPPNN
yonteminde 100 iterasyon igin toplam egitim siiresi 67 dakika 5 saniye, RDN uyarlamasi
icin SRPPNN yonteminde 96 dakika 22 saniye siirmiistiir. Modele kazandirilan artik yogun
ag katmani1 model egitim siiresini uzatmistir. Bunun sebebi artik yogun ag katmanlarinda
onceki 0zellik haritasinin sonraki katmanlara tasinmasi ile daha ¢ok 6zellik haritasi sonuglari
kullanilarak islem yapilmasidir. Resim 2.2’de 100 iterasyon igin egitim ve dogrulama
asamalarina ait dogruluk sonuglar1 yer almaktadir. Egitim ve dogrulama veri seti stirekli artis
gostermektedir. Dogrulama veri seti diislise ge¢medigi icin modelin egitim veri setini
ezberledigi sdylenemez yani ezberleme problemi yoktur. Resim 2.2.a’da ve Resim 2.2.c’de
dogrulama sonuglar1 egitim sonuclarindan daha 1yi dogruluk degerine sahiptir. Diger yandan
Resim 2.2.b ve Resim 2.2.d’de ise dogrulama sonuglar1 egitim sonuglarinin altinda kalmistir.
Bunun sebebi Landsat-8 veri setinin daha iyi kalitede olmasi ile ilgilidir. Ayrica Resim

2.2.b’de SRPPNN yontemi i¢in dogrulama veri seti ile daha karmasik bir egri elde edilmistir.
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SRPPNN Yontemi ve Landsat-8 Veri Seti SRPPNN Yontemi ve WorldView-3 Veri Seti
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Resim 2.2. Model egitimi ve dogrulama sonuglari: (a) Landsat-8 veri setinde SRPPNN
yontemi, (b) WorldView-3 veri setinde SRPPNN yontemi, (c) Landsat-8 veri
setinde SRPPNN yontemi, (d) WorldView-3 veri setinde SRPPNN yontemi

Fakat 6nerdigimiz model Resim 2.2.d’deki gibi hem egitim hem dogrulama i¢in daha dogru

ve diizgiin bir sekilde artmakta oldugu gézlemlenmistir.

Modelin hedef platforma hazirlanmasi i¢in Linux Ubuntu 18.04.05 terminali iizerinden
TensorFlow-2 kiitiiphanesi CPU ortami i¢in ‘./docker_run.sh xilinx/vitis-ai-tf2-cpu’ komutu
calistirtlmistir. Model agirliklarinin kuantalanmasi i¢in ilk olarak kaydedilmis olan kayan
noktali agirliklar yiiklenerek, derin 6grenme modeli derlenmistir. Derlenen model
VitisQuantizer araci kullanarak 8 bit tam say1 tabanli sabit noktali1 agirliklarla ile model
kaydedilmistir. Kuantalanmis model VAI Derleyicisi kullanilarak ‘vai_c_tensorflow2 -m
${QUANT?} \ -a ${ARCH}\ -0 ${COMPILE_KV260} \-n ${NET_NAME} }’ komutu

calistirllmistir. Komutta verilen ‘-m’ degeri kuantalanmig agirlikli modeli igeren
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kaydedilmis model dosyasidir. ‘-8’ degeri mimari tanimini igeren ‘json’ uzantili dosyadir.
Bu durumda KV260 i¢cin DPUCZDXS8G olur. ‘-n’ ise kuantalanmis modelin son baglanti
katmanimnin adidir. Son olarak ‘-0’ derlenmis model ¢ikt1 dosyalarin olusturuldugu dosya
adidir. Dosya igerisinde derlenmis model i¢in hazirlanmis ‘meta.json’ dosyasi ve ‘xmodel’
uzantili derlenmis model ¢iktis1 olusmaktadir. Derlenmis model ¢iktilari ve test goriintiileri
ethernet veri yolu iizerinden KV260 gelistirme kartina taginarak, her bir model igin 6zel
olarak Python dilinde yazilmis olan uygulama kodlar1 ile calistirilarak sonuglar elde

edilmistir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR
3.1. Metrikler

WorldView-3 ve Landsat-8 uydularindan elde edilen goriintiiler kullanilarak geleneksel ve
derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme yontemleri adina karsilastirmanin yapilabilmesi
i¢in referansli metrikler olan PSNR, RMSE, SSIM, CC, ERGAS, UIQI ve referanssiz metrik
olan BRISQUE kullanilmaistir.

3.1.1. PSNR ve MSE

En Biiyiik Isaret Giiriiltii Oran1 (PSNR, Peak Signal-to- Noise Ratio) tepe sinyal-giiriiltii
oranini temsil etmektedir. PSNR degerinin yiiksek olmasi, sinyalin giiriiltiiden daha gii¢lii
oldugunu ve daha iyi bir goriintii kalitesini sundugunu belirtmektedir. PSNR formiilii Es.

3.1°de verilmistir.

PSNR = 1010g10% (3.1)

Es. 3.1’de L, bir goriintiideki miimkiin olan maksimum yogunluk seviyelerinin sayisidir
(minimum yogunluk seviyesinin 0 oldugu varsayilir). MSE ise ortalama karesel hatay1 temsil

eder ve formiilii Es 3.2°de verilmistir.
1 - - . . )2
MSE = — Y25t S50 (R 1) — GG, ) (3.2)

Es. 3.2°de yer alan ‘R’, referans goriintiiye ait matris verilerini temsil etmektedir. ‘G’,
gozlemlenen goriintliniin matris verilerini temsil etmektedir. ‘m’, piksel satirlarinin sayisini
‘I’ ise goriintiiniin o anki satirina ait indeksini temsil etmektedir. ‘n’, piksel siitunlariin
sayisini ‘j’ ise goriintiiniin o anki siitununun indeksini temsil etmektedir. MSE degeri ile
PSNR degeri birbiri ile ters orantilidir. MSE degerinin artmasi goriintiinlin referans
goriintiiden uzaklagtigt anlamma gelirken, PSNR degerinin de azalmasi anlamina
gelmektedir. Diger yandan MSE degerinin azalmasi goriintiiniin referans goriintiiye

yaklastig1 ve PSNR degerinin artmasi anlamina gelmektedir.
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3.1.2. RMSE

Hata Kokii aslinda Ortalama Kare Hatasinin karekokiidiir. RMSE Es. 3.3’te verildigi gibi
hesaplanmaktadir. Ortalama Karekok Hata (RMSE), referans veri noktalari ile tahmin edilen
veri noktalar1 arasindaki hatalarin standart sapmasidir . Baska bir deyisle, tahmin edilen veri
noktalarinin referans noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir 6l¢iisiidiir. Buna ek
olarak, tahmin edilen verilerin, referans verilerin olusturdugu ideal ¢izgi etrafinda ne kadar

yogunlastigini gosterir.

RMSE = VMSE (3.3)

3.1.3. SSIM

Yapisal benzerlik indeksi, (Structural Similarity Index Measurement, SSIM) referans
goriintii ile gézlemlenen goriintii arasindaki benzerligi 6lgmek igin kullanilan bir metriktir.
SSIM indeksi, piksellerin 6zellikle mekansal olarak yakin olduklarinda giiclii bir karsilikl
bagimliliga sahip oldugu fikrini tagiyan yapisal bilgidir. Es. 3.4’te verilen SSIM formiiliinde
prreferans goriintiiniin ortalamasi, p gergek goriintiiniin ortalamasi, or referans goriintiiniin
standart sapmasi, 6 gozlemlenen goriintiiniin standart sapmasi, c1, C2 yapisal benzerlik
karsilastirmasindaki kararliligi saglayan sabitlerdir. SSIM indeksine ait deger ‘0’ ile ‘1’
arasinda degismektedir. SSIM indeksinin ‘1’ olmasi gdzlemlenen goriintiiniin referans

goriintilye mitkemmel benzedigini gostermektedir.

SSIM — (ZMRMG + Cl)(ZURG+ CZ) (34)

(Ug+ Hg+C1)(of+ 0&+C2)

3.1.4. ERGAS

Boyutsuz Kiiresel Goreli Sentez Hatasi, (Erreur Relative Globale Adimensionnelle de
Synthése, ERGAS) Es 3.5’te verilmistir. Es. 3.5’te yer alan ‘h’, PAN goriintiisiine ait olan
uzaysal ¢oziiniirliiktiir, ‘1’ ise MS goriintiisiiniin ¢ozliniirligiidiir, ‘B’, bantlarin sayisidir ve
Mp2, b bandinin ortalamasina aittir. ERGAS degeri, RMSE degeri ile dogru orantilidir.
RMSE degerinin kiiciik olmast gdzlemlenen goriintiiniin referans goriintiiye yaklastig

anlamina geldigi gibi ERGAS degerinin de kii¢iik olmasi istenir.
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(RMSE(b))?
Mj

ERGAS = 100.%.\/% yE_, (3.5)

3.15.CC

Korelasyon Katsayisi (Correlation Coefficient, CC) goriintii metrigi, iki sinyal arasindaki
benzerligi 6lgmek i¢in kullanilan matematiksel bir islem olan ¢apraz korelasyona
dayanmaktadir. Goriintii isleme baglaminda ¢apraz korelasyon, karsilik gelen konumlardaki
piksel degerlerini karsilagtirarak iki goriintii arasindaki benzerligi Olgmek ig¢in
kullanilmaktadir [32]. Es. 3.6’da yer alan CC ifadesi, ‘R’ referans goriintii ve ‘uR’ referans
gorlintlinlin ortalamasi, ‘G’ gozlemlenen goriinti ve ‘uG’ gozlemlenen goriintiiniin
ortalamasidir. CC metriginin 1 degeri miikemmel benzerligi, 0 degeri korelasyonun

olmadigini géstermektedir.

Z?’:1(Rb_ﬂRb)(Gb_ Hap)

\/Z{-\Ll(R’b — URp)? \/Zli\,:l(Gb_ HGp)?

(3.6)

1
cC=< Yben

3.1.6. UIQI

Evrensel Goriintii Kalitesi indeksi (Universal Image Quantity Index, UIQI) referansli bir
goriintii metrigidir. Referans goriintii ile test goriintiisii arasindaki korelasyon kaybi,
parlaklik bozulmasi ve kontrast bozulmasini 6lgmektedir [32]. UIQI skorunun ‘1’ olmasi

gozlemlenen goriintiiniin referans goriintiiye milkemmel benzedigini gostermektedir.

Q — ORG 2RG 20R0¢
oroc < (R)?+(G)? ' of+ ot

(3.7)

Es. 3.7°de yer alan ‘R’, referans goriintiiye ait matris verilerini temsil etmektedir. ‘G’,
gozlemlenen goriintiinlin matris verilerini temsil etmektedir. UIQI skorunun ¢iktis1 Es 3.7°de
yer alan Q ciktis1 olarak hesaplanmaktadir. Bu Es ii¢ bilesenden olusmaktadir. Ilk bilesen,
R ile G arasindaki dogrusal korelasyonun derecesini dlgen, korelasyon katsayisidir. [0, 1]
deger araligina sahip ikinci bilesen, ortalama parlakligin R ile G arasinda ne kadar yakin
oldugunu 6lgmektedir. oz Ve a;, R ve G'nin kontrastinin tahmini olarak degerlendirilir ve

iiclincii bilesen, goriintiilerin kontrastlarinin ne kadar benzer oldugunu 6lgmektedir.
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3.1.7. BRISQUE

BRISQUE, goriintiiye ait kalite degerini gOsteren referanssiz bir metriktir. BRISQUE,
gorlintiinlin kalitesini tahmin etmek adina egitilmis olan bir Destek Vektéor Makinesi
(Support Vector Machines, SVM)’den [33] faydalanmaktadir. Gorilintiiniin kalitesi ile
BRISQUE degeri ters orantilidir, diisiik BRISQUE degeri daha kaliteli goriintii anlamina

gelmektedir.

3.2. Deneysel Sonuglar

Sonuglar i¢in WorldView-3 veri seti ile Landsat-8 veri setine ait test goriintiiler ayr1 ayri
incelenmistir. WorldView-3 veri setine ait geleneksel pankeskinlestirme ydntemlerinin
sonuclart Resim 3.1°de, derin 6grenme yontemlerinin sonuglari ise Resim 3.2°de verilmistir.
WorldView-3 veri setinde goriintiilerin ¢oziiniirliigii 4 kat artirilmistir. Goriintiilerin girdi

boyutlar1 56 x 56 iken, ¢ikis boyutlar1 224 x 224 boyutlarindadir.

Landsat-8 veri setine ait geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinin sonuglart Resim 3.3°te
verilmistir. Landsat-8 veri setine ait derin 6grenme yontemlerinin sonuglari ise Resim 3.4’te
verilmistir. Landsat-8 veri setinde goriintiilerin ¢oziintirliigii 2 kat artirilmistir. Goriintiilerin

girdi boyutlar1 112 x 112 iken, ¢ikis boyutlar1 224 x 224 boyutlarindadir.

3.3. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Geleneksel pankeskinlestirme yontemleri CPU (Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.00GHz)
ortaminda  gerceklestirilmistir. CPU ortaminda gergeklestirilen Landsat-8 uydu
gorlintiilerine ait geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinin sonuglar1 Cizelge 3.1°de

verilmistir.

Derin 6grenme yontemleri ise Tesla T4 GPU (Ortam 1) ve KV260 FPGA DPU (Ortam 11)
ortamlarinda gerceklestirilmistir. Landsat-8 uydu goriintiilerine ait derin 6grenme
yontemlerinin sonuglar1 Cizelge 3.2°de verilmistir.  SRPPNN* modeli degisiklik yapilan
SRPPNN modelini temsil eder.



()] (k) ) (m)

Resim 3.1. WorldView-3 veri setinde geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinin
sonuglari: (a) Referans multispektral goriintii, (b) Diistik ¢oziiniirlikli x4
yakinlagtiritlmis multispektral goriintii, (c) Pankromatik goriintii, (d) Brovey,

() IHS, (f) PCA, (g) GS, (h) GFPCA, (i) GSA, (j) SFIM, (k) MTF-GLP, (I)
MTF-GLP-HPM, (m) DWT
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(a) (b) (©) (d) (€)

() (k) () (m)

Resim 3.2. WorldView-3 veri setinde derin 6grenme yontemlerinin sonuglari: (a) Referans
multispektral goriintii, (b) Diistik ¢6zliniirliiklii x4 yakinlagtirilmis multispektral
goriintli, (c) Pankromatik goriintii, (d) PNN, (e) MSDCNN, (f) PanNet, (g)
SRPPNN, (h) SRPPNN¥*, (i) PNN-FPGA, (j) MSDCNN-FPGA, (k) PanNet-
FPGA, (I) SRPPNN-FPGA, (m) SRPPNN*-FPGA
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() (k) () (m)

Resim 3.3. Landsat-8 veri setinde geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinin sonuglari:
(a) Referans multispektral goriintii, (b) Diistik ¢coziiniirliikli x2 yakinlastirilmig
multispektral goriintii, (c) Pankromatik goriintii, (d) Brovey, (e) IHS, (f) PCA,
(9) GS, (h) GFPCA, (i) GSA, (j) SFIM, (k) MTF-GLP, (I) MTF-GLP-HPM,
(m) DWT
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(©) (d) (€)

(f) (@) (h) (i)

0] (m)

() (k)

Resim 3.4. Landsat-8 veri setinde derin 6grenme yontemlerinin sonuglari: (a) Referans
multispektral  goriintli, (b) Disiik c¢oziiniirlikli x4 yakinlastirilmis
multispektral goriintii, (¢) Pankromatik goriintii, (d) PNN, () MSDCNN, (f)
PanNet, (g) SRPPNN, (h) SRPPNN¥*, (i) PNN-FPGA, (j) MSDCNN-FPGA,
(k) PanNet-FPGA, () SRPPNN-FPGA, (m) SRPPNN*-FPGA
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Cizelge 3.1. Landsat-8 veri setinde geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinin sonuglari

Yontemler PSNR RMSE SSIM ERGAS CcC Q BRISQUE
Referans ~ 0 1 0 1 1 12

Brovey 28,169 10,101 0,874 14,194 0,956 0,977 20,741
GS 28,243 10,015 0,876 14,077 0,957 0,971 20,352
GSA 28,444 9,792 0,875 13,812 0,958 0,979 21,379
IHS 28,235 10,024 0,874 14,087 0,957 0,971 20,167
MTF GLP HPM 28,063 10,230 0,881 14,513 0,960 0,981 18,201
PCA 20,173 37,139 0,239 43,293 0,082 0,830 20,692
SFIM 28,046 10,252 0,863 14,540 0,954 0,978 18,394
Wavelet 27,615 10,754 0,840 14,932 0,951 0,971 18,962
GFPCA 27,130 11,398 0,814 15,913 0,951 0,963 13,662
MTF GLP 28,564 9,634 0,883 13,429 0,964 0,974 19,413

Cizelge 3.2. Landsat-8 veri setinde derin 6grenme yontemlerinin sonuglari

Yontemler PSNR RMSE SSIM ERGAS CcC Q BRISQUE

Ortam | 1l | 1 | 1 | 1l | 1l | 1 | 1

PNN 32,52 | 31,483 |6,118 (6,933 | 0,934 [0,929| 8,765 9,853 10,983 0,979 | 0,989 | 0,986 | 16,471 | 16,720

MSDCNN | 32,77 | 32,199 (5,933]6,359 | 0,938 |0,930| 8,466 [ 9,060 |0,984 | 0,982 0,990 |0,988 | 13,792 | 16,001

PanNet | 31,20 | 30,756 | 7,284 |7,648 ( 0,900 |0,896 | 10,735| 11,209 |0,975| 0,972 | 0,984 | 0,983 | 21,071 | 20,842

SRPPNN | 33,29 | 32,219 | 5,582 6,333 0,942 | 0,930 | 8,013 8,889 10,985( 0,982 | 0,990 | 0,988 | 11,271 | 7,802

SRPPNN* | 33,52 | 32,331 |5,431|6,265( 0,946 | 0,938 7,703 | 8,931 |0,987( 0,984 | 0,991 | 0,987 | 10,842 | 11,201

CPU ortaminda gerceklestirilen WorldView-3 uydu goriintiileri ile elde edilmis olan
geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinin sonuglart Cizelge 3.3’te verilmistir. Derin
O0grenme tabanli pankeskinlestirme yontemlerinin sonuglar1 ise Cizelge 3.4°te verilmistir.
SRPPNN* ile gosterilen model tez ¢alismasinda 6nerilen RDN uyarlamasi icin SRPPNN

modelini temsil eder.
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Cizelge 3.3. WorldView-3 veri setinde geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinin

sonugclari
Y ontem PSNR | RMSE | SSIM |ERGAS| CC Q | BRISQUE
Referans ~ 0 1 0 1 1 37
Brovey 22,251 | 20,097 | 0,850 | 22,543 | 0,826 |0,951| 29,301
GS 22,273 | 20,045 | 0,851 | 22,482 | 0,826 |0,950| 29,292
GSA 22,292 | 20,004 | 0,851 | 22,435 | 0,827 |0,950| 29,391
IHS 25,174 | 14,340 | 0,846 | 15,949 | 0,935 |0,973| 45,265

MTF GLP HPM | 22,00 | 20,728 | 0,840 | 23,339 | 0,804 |0,945| 29,301

PCA 22,543 | 19,217 | 0,723 | 21,494 | 0,899 |0,946| 41,652
SFIM 25,847 | 13,256 | 0,802 | 14,736 | 0,938 |0,981| 20,471
Wavelet 25,816 | 13,313 | 0,852 | 14,773 | 0,942 |0,962| 45,379
GFPCA 26,045 | 13,061 | 0,881 | 14,474 | 0,933 |0,975| 34,244

MTF GLP 27,899 | 10,457 | 0,879 | 11,632 | 0,957 |0,986| 33,292

Cizelge 3.4. WorldView-3 veri setinde derin 6grenme yontemlerinin sonuglari

Yontem PSNR RMSE SSIM ERGAS cc Q BRISQUE

Ortam | I | 1} | 1} | 1 | 1 | 1 | 1

PNN 31,766 | 30,078 | 6,747 | 8,214 | 0,940 | 0,932 | 7,469 | 9,321 | 0,981 | 0,972 | 0,986 | 0,980 | 34,626 | 35,169

MSDCNN | 32,204 | 30,472 | 6,411 | 7,947 | 0,944 | 0,935 | 7,100 | 9,132 | 0,983 | 0,979 | 0,988 | 0,983 | 33,251 | 36,903

PanNet [ 31,775 | 30,609 | 6,728 | 7,797 | 0,938 | 0,924 | 7,456 | 8,643 | 0,982 [ 0,975 | 0,987 | 0,984 | 34,948 | 33,203

SRPPNN | 33,534 | 31,007 | 5,494 | 7,476 | 0,954 | 0,940 | 6,082 | 8,584 | 0,988 | 0,972 [ 0,992 | 0,985 [ 32,496 | 32,766

SRPPNN* | 33,544 | 31,051 | 5,482 [ 7,321 | 0,954 | 0,940 | 6,070 | 8,157 | 0,988 | 0,974 | 0,992 | 0,985 | 32,204 | 32,269

Yontemlerin bir goriintli igin gereken test siireleri Cizelge 3.5’te verilmistir. SRPPNN*
degisiklik yapilan SRPPNN modelini temsil eder.
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Veri Seti Yontem Ortam Test Siiresi

Brovey 0,031

IHS 0,028

Wavelet 0,031

PCA 0,033

SFIM 0,039

GS cPu 0,035

MTF_GLP 0,072

MTF_GLP_HPM 0,072

GSA 0,035

WV3/L8 GFPCA 0,034

CPU 0,272

PNN GPU 0,07
FPGA-DPU-I/II/III 0,037 | 0,034 | 0,027

CPU 0.280

PanNet GPU 0.078
FPGA-DPU-I/II/III 0,036 | 0,036 | 0,027

CPU 0.785

MSDCNN GPU 0.072
FPGA-DPU-I/II/II 0,066 | 006 | 0,05

CPU 0.620

SRPPNN GPU 0.107
FPGA-DPU-I/II/II 0,063 | 0,062 | 0,042

Wv3 CPU 0.810

SRPPNN* GPU 0.098
FPGA-DPU-I/II/III 0,084 | 0,081 | 0,053

CPU 0.519

SRPPNN GPU 0.103
L8 FPGA-DPU-I/II/III 0,067 | 005 | 0,036

CPU 0.693

SRPPNN* GPU 0.117
FPGA-DPU-I/II/III 0,072 | 0,064 | 0,044

Cizelge 3.5’te yer alan B6liim 2.6.2°de agiklanan Vivado tasariminda yer alan DPU mimarisi

secimi DPU-I i¢in B2304, DPU-II i¢in B3136, DPU-III i¢in ise B4096’dir. DPU mimarisine

gore olusturulan donanimlarin kaynak kullanimi Bolim 2.6.1 Cizelge 2.7°de verildigi

gibidir. Donanimlarin gii¢ tiiketimleri ise DPU-I i¢in 4,531 W, DPU-II i¢in 4,906 W ve

DPU-III i¢in 5,601 W’dir. DPU mimarileri i¢in test siireleri kisaldik¢a paralel ¢aligma

kabiliyeti i¢in ihtiya¢c duydugu kaynak kullanimi artmaktadir. Kaynak kullaniminin artmasi

ile birlikte donanimlarin tiikettigi glic miktar1 da artmaktadir.
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4. TARTISMA

Bu béliimde, ¢calismada tez ¢alismasi gergeklestirilirken arastirmacilara faydasi olmasi adina
karsilasilan problemler ile ¢oziimleri, segilen yontemler ile sebepleri ve calismanin

neticelendirilmesi noktasina kadar elde edilen deneyimler paylasilacaktir.

Tez c¢alismast AMD Ryzen 7 5800H Radeon Graphics 3.20 GHz ve 16 GB RAM
donanimlarina sahip diziistii bilgisayarda gergeklestirilmistir. Derin 6grenme tabanl
pankeskinlestirme yontemlerinin FPGA platformuna taginabilmesi i¢in Vitis Al ortami
kullanilmigtir. Vitis Al ortami Linux Ubuntu dagitiminda calisabilmekte, Windows
ortaminda destek sunmamaktadir. Bu nedenle Ubuntu 18.04.05 dagitimi kurulmustur. Fakat
derin Ogrenme tabanli pankeskinlestirme modellerinin egitimi Vitis Al ortaminda
gerceklestirilememistir. Bu asama da iki problem ile karsilasilmistir. ik problem model
egitimi i¢in ihtiya¢ duyulan RAM ihtiyacinin bilgisayar ortamindan karsilanamamasidir.
Egitim asamasinda modelden modele farklilik gosterecek sekilde ek olarak yaklasik 32
GB’lik RAM ihtiyact dogmustur.  Fakat bilgisayar ortaminda yalnizca 13 GB’lik
kullanilabilir RAM alan1 bulunmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek adina diziistii bilgisayarda takili
olan SSD (Solid-State Drive)’de takas alani (swap area) tanimlanarak, RAM ihtiyac1t SSD
iizerinden saglanmistir. Yazma ve okuma hizi RAM’e kiyasla daha yavas olsa da RAM
ihtiyacin1 bu yontem ¢dzmiistiir. Ikinci problem kurulu olan Ubuntu dagitiminda diziistii
bilgisayardaki islemcinin GPU destegini sunmamasidir. Bu nedenle model egitimi CPU
ortaminda gergeklestirilmesi adina deneme yapilmistir. Fakat CPU ortaminin derin 6grenme
modellerinin egitiminde ihtiya¢ duydugu matematiksel hesaplamalari uzun bir siire de
yapmasi ve bir model egitiminin 100 iterasyon igin 1 haftaya yakin stirmesi ¢aligmalar1 zor
duruma sokmustur. Bu nokta da model egitimi asamasinda GPU ihtiyacini karsilamak adina
Google’in sunmus oldugu Colab ortami degerlendirilmistir. Fakat Google Colab sinirh
kaynak sundugu ic¢in egitim veri setinde yer alan goriintiilerin tamami modele
gonderilmemekte, goriintii kiimeleri seklinde modele gonderilmesine karar verilmistir. Bu
kapsamda egitim ve dogrulama igin 2000 adet gériintiiden olusan veri seti 100 iterasyon igin
4 parcaya boliinerek 500’er sekilde modele gonderilmekte ve her goriintii kiimesi i¢in model
agirliklart kaydedilerek tekrar egitilmektedir. Diger yandan model egitimi igin iki farkl
optimizasyon algoritmasi denenmistir. SGD optimizasyon algoritmasi ile model egitimi

baslatilmis fakat daha diisiik basarim sonucuna daha uzun siirede ulasildig1 i¢in zaman
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kaybetmemek adina sonuglandirilmigtir. ADAM optimizasyon algoritmasi ise hem degisen
O0grenme orani hem de gradyan azalma tekniginde momentuma sahip oldugu i¢in basarili

egitim sonuglar1 elde edilmis ve deneysel sonuglara ulasilmistir.

Uydu goriintiilerinde pankeskinlestirme isleminin yapilabilmesi i¢in ayni sahneye ait
pankromatik bant ve multispektral bantlarin yer aldig1 veri setine ihtiyag duyulmaktadir.
Acik kaynak erisilebilir veri setlerinde yalnizca multispektral goriintiilere ait sahneler yer
almaktadir. Bu nedenle veri seti toplanmasi asamasinda zorluk yasanmistir. Tez
calismamizda iki farkli uydudan elde edilen goriintiileri kullanarak deney sonuglari elde
edilmistir. Landsat-8 uydusundan elde edilen goriintiilerden olusan veri seti, WorldView-3
uydusundan elde edilen goriintiilere gore daha kaliteli idi. Buradan kaliteliden kasit hem
gorsel olarak fark edilmekte hem de BRISQUE skoru ile sunulmustur. Bu nedenle
pankromatik bantta yer alan bilgilerden 6nemli derecede yararlanan geleneksel yontemlerde

WorldView-3 uydusu veri seti i¢in Landsat-8’¢ gore daha kotii sonuglar sunmustur.

Derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme yontemleri adina 6zgiin bir ¢alisma sunmak i¢in
geleneksel yontemlerden olan dalgacik doniisiimii yonteminin derin 6grenme alaninda
kullanilmas1 denenmistir. Yaklasim su sekilde idi, multispektral goriintiiniin bikiibik
enterpolasyon yontemi ile yiikselterek pankromatik bant ile es seviyeye tasinmasi ve
sonrasinda dalgacik doniisiimiiniin yapilmasidir. Dalgacik doniigiimii yapildiktan sonra
modele ait diisiik frekans bilesenlerinin yer aldig1 siyah-beyaz goriintii ile pankromatik
bantta yer alan diisiik frekansli bilesenlerin yer aldigi goriintiiniin yer degistirilmesidir.
Ardindan tekrar tersine dalgacik doniisiimii yaparak evrisim katmanlari ile model egitiminin
gerceklestirilmesidir. Fakat bu yaklagim multispektral goriintiide yer alan diisiik frekanslh
bilesenlerin kaybolmasina neden olmaktadir. Bu da model performansini diistirmektedir. Bu
nedenle multispektral goriintiide yer alan tiim frekans bilesenlerinin yer aldigi goriintiiniin
kademeli olarak coziiniirliiglinii arttirilmasi1 asamasinda goriintliiye pankromatik bandin
enjekte edilmesi ile daha iyi sonuglar elde edildigi fark edilmistir. Pankromatik bandin
enjekte edilmedigi durumda ise derin 6grenme modelinde kullanilan filtreler nedeniyle
bulanik bir ¢ikt1 verme egiliminde oldugu fark edilmistir. Fakat pankromatik bantta yer alan
yliksek frekansl bilesenlerin modele enjekte edilmesinin model performansini iyilestirdigi

gbzlemlenmistir.
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Modelin FPGA’de tanimli DPU mimarisinde kosmasi i¢in goriintiilerin 0 ile 1 arasinda
normallestirilmesi gerekmektedir. Gorlintiilerin 0 ile 1 arasinda normallestirilmesi ¢ogu
derin 6grenme modelinde iyi sonu¢ sunmakta iken RAM ihtiyacimi arttirmaktadir. Smirl
olan RAM ihtiyacini kullanabilmek adina veri setinde yer alan goriintiilerin boyutlar1 1920
x 1080’den 224 x 224’e¢ distirtilmiistiir. Gorilintii boyutlarinin diisiirilmesi hem RAM

ihtiyacini azaltmis hem de egitim siiresini diislirerek deney calismalarini hizlandirmistir.

Tez ¢alismasinda 224 x 224 ¢6ziiniirliigiindeki WorldView-3 veri setindeki 250 goriintii i¢in
ortalama test siiresi PNN modeli adina CPU ortaminda 0,272 saniye, GPU ortaminda 0,07
saniye FPGA DPU-III ortaminda 0,027 saniye siirmiistiir. Cai ve ark. [6] tarafindan
WorlView-3 veri setindeki 1024 x 1024 ¢ozinirligiindeki 200 goriintii igin ortalama test
stiresi yalnizca GPU ortaminda verilmistir, bu siirede 0,0676 saniye olarak ol¢lilmiistiir.
MSDCNN modeli igin tez ¢alismasinda CPU ortaminda 0,785 saniye, GPU ortaminda 0,072
saniye ve FPGA DPU-III ortaminda 0,05 saniye siirmiis iken Cai ve ark [6] tarafindan GPU
ortaminda 0,0837 saniye siirmiistiir. PanNet modeli i¢in caligmamizda gergeklesen test
stireleri CPU ortaminda 0,280 saniye, GPU ortaminda 0,078 saniye ve FPGA DPU-III
ortaminda ise 0,027 saniye slirmiistiir. Cai ve ark. [6] tarafindan PanNet icin GPU ortaminda
0,0880 saniye siirmiistiir. Son olarak SRPPNN modeli i¢in tez caligmasinda CPU ortami i¢in
0,620 saniye, GPU ortami i¢in 0,098 saniye ve FPGA-DPU-III ortami i¢in 0,042 saniye
Olciim alimmustir. Cai ve ark. [6] tarafindan Olciilen siire GPU ortami i¢in 0,0892 saniye
olmustur. Nihai durumda yapilan karsilastirmada en hizli model daha az sayida derin
o0grenme katmanina sahip olmasindan dolayr PNN modeli olmustur, en yavas model ise daha
fazla derin 6grenme katmanina sahip olmasindan dolayt SRPPNN modeli olmustur. Nihai
durumda tiim modeller i¢in FPGA ortami hem CPU hem de GPU ortami i¢in daha hizli islem

yapabilme kabiliyetini kanitlamistir.

Masi ve ark. [3] tarafindan 6nerilen PNN yonteminde WorldView-2 veri setinde 320 x 320
boyutlarina sahip 30 test goriintiisii i¢in Q skoru 0,9442 olarak Olgiilmiistiir. Benzer
boyutlarda ve adette olan test goriintiileri ile sirasiyla Ikonos ve GeoEye-1 veri setinde
0,9006 ve 0,9402 Q skorlar1 Slgiilmiistiir. Yang ve ark. [4] tarafindan Onerilen PanNet
yondeminde WorldView-3 veri setinden elde edilen 200 adet test goriintiisii i¢in 0,938 Q
skoru dl¢lilmiistiir. Aragtirmacilar tarafindan ayni veri seti igin PNN yontemi 0,972 Q skoru
olciilmiistiir. Onerdikleri yontem PNN yénteminin &niine gegmistir. Yuan ve ark. [5]

tarafindan 6nerilen MSDCNN yo6nteminde Quickbird veri setindenden elde edilen 250 x 250
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boyutlarinda 160 test goriintiisii i¢in 0,9303 Q skoru 6l¢iiliirken PNN yontemi i¢in 0,9206 Q
skoru Olgiilmiistiir. Diger yandan WorldView-2 veri seti i¢in 250 x 250 boyutlarinda 80
goriintii i¢in Onerilen yontem i¢in Q skoru 0,9570 olarak elde edilirken PNN yontemi igin
0,9389 elde edilmistir. Nihai durumda 6nerdikleri yontem PNN'nin oniine ge¢mistir. Cai ve
ark. [6] tarafindan Onerilen SRPPNN yonteminde Quickbird, WorldView-3 ve Landsat-8
uydularindan elde edilen 256 x 256 boyutlarinda 200 test goriintiisii kullanilmistir.
Arastirmacilarin 6nerdigi yonteme ait Q skoru Quickbird veri seti i¢in 0,8326, PNN i¢in
0,7841, MSDCNN i¢in 0,8068 ve PanNet i¢in 0,7762 olarak ol¢iilmistiir. WorldView-3 veri
seti i¢in Onerilen yontem olan SRPPNN ait sonuglar 0,8340, PNN i¢in 0,6654, MSDCNN
icin 0,8105 olarak olgiilmiistiir. Landsat-8 veri seti icin SRPPNN yonteminde Q skoru
0,9774, PNN i¢in 0,9529, MSDCNN i¢in 9600 ve PanNet i¢in 0,9133 olarak ol¢lilmiistiir.
Nihai durumda oOnerilen yontem tiim test veri seti i¢cin en iyi skoru elde etmistir.
Gergeklestirdigimiz ¢aligmada onerdigimiz yontem RDN uyarlamasi icin SRPPNN Landsat-
8 veri setinde 224 x 224 boyutlarinda 250 adet test goriintiisii i¢in 0,991 Q skor degerine
ulasilmistir. Diger yandan SRPPNN yonteminde benzer Q skoru 0,990, PNN i¢in 0,989,
MSDCNN i¢in 0,990, PanNet i¢in 0,983 skoru elde edilmistir. Worl View-3 veri setinde ise
onerdigimiz yontem ile SRPPNN ayni Q skoruna ulasirken, SRPPNN i¢in 33,534 olarak
Olciilen PSNR degeri 6nerdigimiz yontemde 33,534 olarak elde edilmistir. Ayni veri seti igin
PNN yonteminde 0,986 olarak 6l¢iilen Q skoru, MSDCNN yontemi 0,988, PanNET yontemi
0,987 olarak ol¢iilmiistiir.

Tez c¢alismasi kapsaminda hem geleneksel pankeskinlestirme yontemleri hem de derin
o0grenme tabanli pankeskinlestirme yontemleri adil bir karsilastirma olmasi agisindan ayni
test veri setleri kullanilarak referanslhi metrik sonuglar1 ve referanssiz metrik sonucu elde
edilmigtir. Test veri seti Landsat-8 uydusundan alinan goriintiiler i¢in giris MS goriintiisii
112 x 112 pankromatik goriintiiniin ¢oziiniirligli olan 224 x 224 ile ayni ¢oziiniirliige
taginacak sekilde yontemler uygulanmistir. Diger yandan WorldView-3 uydusuna ait
goriintiiler igin giris MS goriintiisii 56 x 56 pankromatik goriintiiniin ¢6ziiniirliigii olan 224
X 224 ile aym ¢Oziiniirliige tasmacak sekilde yontemler uygulanmistir. Landsat-8
uydusundan elde edilen veri setinde yapilan karsilastirmada (Bknz. Cizelge 3.1) MTF GLP
yontemi diger geleneksel pankeskinlestirme yontemlerinden 28,56 PSNR ve 13,43 ERGAS
metrik degerleri ile daha iyi sonug elde etmistir. Diger yandan WorlView-3 uydusundan elde
edilen veri setinde yapilan karsilastirmada (Bknz. Cizelge 3.3) MTF GLP yontemi 27,90
PSNR ve 11,63 ERGAS metrikleri ile daha iyi sonug elde etmistir. Derin 6grenme tabanh
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pankeskinlestirme yontemleri i¢in yapilan karsilastirmada hem GPU ortami i¢in hem de
FPGA ortami i¢in elde edilen sonuglar metrikler ile sunulmustur (Bknz. Cizelge 3.2 ve
Cizelge 3.4). Landsat-8 uydusundan elde edilen veri seti icin GPU ortaminda SRPPNN*
onermis oldugumuz yontem 33,52 PSNR ve 7,70 ERGAS metrik degerleri ile diger
yontemlerden daha iyi bir sonug elde etmistir (Bknz. Cizelge 3.2). Ayni veri seti icin FPGA
ortaminda 32,33 PSNR degeri ile SRPPNN* yontemi daha iyi sonug¢ elde etmistir.
WorldView-3 uydusundan elde edilen veri seti i¢in GPU ortaminda 33,54 PSNR ve 6,07
ERGAS metrik degerleri ile diger yontemlerden daha iyi sonug elde edilmistir. Ayn1 veri
seti igin FPGA ortaminda 31,05 PSNR ve 8,16 metrik degerleri ile diger yontemlerden daha
iyi bir sonug elde edilmistir. Nihai durumda ayn1 yontemler FPGA ortaminda GPU ortamina
gore model ¢iktilart igin performans diisiisii meydana gelmistir bunun sebebi GPU ortaminda
kullanilan ondalik degerlerin FPGA ortaminda tam say1 degerler ile hesap yapilmasindan

dolay1 olusan kayiptir.
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5. SONUC VE ONERILER

Uzaktan nesne algilama kapsaminda goriintiiye ait ¢ozlniirliigiin arttirilmasinin bir ihtiyag
haline gelmesi nedeniyle goriintii ¢oziiniirliigiinii hem spektral hem de uzaysal alanda
arttirmaya yonelik bir c¢aligma gergeklestirilmistir. Cogu uydu goriintiileri diisiik
¢Oziintlirliikli multispektral goriintii ve daha yiiksek uzaysal ¢6ziiniirliige sahip pankromatik
goriintiiden olusmaktadir. Goriintli  ¢Ozlniirliigiinii arttirirken yalmizca multispektral
goriintlide yer alan bilgilerden degil aynt zamanda pankromatik goriintiide yer alan
bilgilerden de yararlanarak tasarlanmis birgok model incelenmistir. Deneysel sonuglarda
elde edilen verilere gore siiper ¢oziiniirliikk tabanli kademeli pankeskinlestirme yontemi en
1yi performansi gostermistir. Model performansini daha da arttirmak adina bu yonteme stiiper
¢ozliniirliik problemi i¢in tasarlanan artik yogun ag mimarisi entegre edilmistir. Artik yogun
ag modelinde her katman, Onceki tiim katmanlardan ek girdiler alir ve kendi 6zellik
haritalarin1 sonraki tiim katmanlara iletmesi ile 6zellik haritasin1 zenginlestirerek model
performansini arttirmistir. Model performanst PSNR skoru ile Landsat-8 veri setinde
33,291°den 33,521 ¢ artis gosterirken, WorldView-3 veri setinde 33,534’den 33,544°¢ artis
gostermistir. Caligma kapsaminda incelenen bir diger konu modellerin hesaplama siiresi
maliyetidir. Bu siire tasarlanan modelin karmasiklik seviyesine ve hesaplamay1 yapan
ortama gore degiskenlik gostermektedir. Bu kapsamda CPU ve GPU ortamina gére daha
kisa siirede hesaplama yapabilen FPGA ortami ¢alismaya dahil edilmistir. FPGA ortami
paralel islem yapabilme kabiliyeti sayesinde modellerin hesaplama siiresi maliyetlerini
iyilestirmistir. Bu ¢alisma da, derin 6grenme tabanli modellerde hizli isleme yetenekleri i¢in
uyarlanmis olan FPGA platformundan faydalanmak i¢in Xilinx’in iirlinii olan Kria KV260
gelistirme kart1 kullanilmistir. Calisma kapsaminda PNN, PanNet, MSDCNN, SRPPNN ve
RDN uyarlamasi icin SRPPNN derin 6grenme tabanli pankeskinlestirme modelleri Vitis Al
aract kullanilarak FPGA platformuna tasinmistir. Sonuclar, hesaplama siiresi maliyeti
acisindan, FPGA'nin CPU ve GPU ortamlarina kiyasla distiin igleme yetenegini
dogrulamaktadir. Onerilen model ile FPGA ortaminda Landsat-8 veri setinde 33,331 PSNR
skoruna, WorlView-3 veri setinde 31,051 PSNR skoruna ulagilmigtir. Bu derin 6grenme
modeli ile CPU ortaminda 0,693 saniyede ve GPU ortaminda 0,117 saniyede ¢ikt1 elde
edilirken, FPGA ortaminda 5,601 W giic tiikketimine sahip donanim ile 0,053 saniye de

model ¢iktis1 elde edilmistir.
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Calismada oOnerilen derin 0grenme modelinin performansini daha da arttirmak adina
literatiirde yer alan siiper ¢oziiniirlik modellerindeki katmanlar arastirilarak modele
kazandirilabilir. Karsilagtirma yapabilmek adina FPGA ortamima diger derin 6grenme
tabanli pankeskinlestirme yontemleri benzer metrikler ve hesaplama siiresi maliyetleri
acisindan sunulabilir. Gergeklestirilen ¢alismada Kria KV260 kart1 kullanilmistir, KV260
kart1 iizerinde yer alan FPGA’in simirli kaynagi olmasi nedeniyle tek c¢ekirdekli DPU IP’si
B4096 mimarisi i¢in sentezlenebilmistir. Daha ¢ok kaynaga sahip olan FPGA kullanilarak
B4096 mimarisine sahip olan DPU IP’sinin tek ¢ekirdekli yapisina ek olarak iki, ti¢ ve dort

cekirdekli donanimlarin hesaplama siiresi maliyetleri sunulabilir.
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