


SUPER COZUNURLUK ALGORITMALARINDA
DERIN OGRENMENIN ETKIiSi

Mehmet Can OZ

YUKSEK LISANS TEZi
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIiGI ANA BiLiM DALI

GAZi UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

TEMMUZ 2024






ETiK BEYAN

Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Yazim Kurallarina uygun olarak hazirladigim

bu tez ¢alismasinda;

Tez iginde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cergevesinde elde ettigimi,

Tim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglar1 bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

Tez calismasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,

Bu tezde sundugum calismanin 6zgiin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan

ederim.

Mehmet Can OZ
18/07/2024






SUPER COZUNURLUK ALGORITMALARINDA DERIN OGRENMENIN ETKISI
(Yiksek Lisans Tezi)

Mehmet Can OZ

GAZI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
Temmuz 2024

OZET

Stiper ¢oziiniirlik uygulamalarinda renkli goriintiiler i¢in geleneksel yontemler ve derin
O0grenme tabanli yontemler uzun zamandir kullanilmaktadir ancak son gelismeler bunlarin
kullanimimi termal(kizil6tesi) goriintiilere de genisletmistir. Renkli goriintii sensoérlerin
aksine, termal sensorler genellikle diistik ¢oziintirliklidiir. Yiiksek ¢oziintrlikli kizilotesi
sensorlerin tiretimi daha karmagsiktir. Yiiksek ¢ozliniirliklii termal sensorleri i¢in gereken
malzemeler goriiniir 151k sensorleri icin kullanilanlara kiyasla daha maliyetlidir ve tiretim
stiregleri goriiniir 151k sensorlerine kiyasla ¢ok daha zordur ¢iinkii kizildtesi sensorlerin
kiigiik sicaklik farklarini algilayacak kadar hassas olmasi gerekir, bu da genellikle sisteme
daha fazla giiriiltii sokar, dolayisiyla yliksek hassasiyeti korurken giiriiltiiyli azaltmak,
ozellikle ¢oziiniirliik arttik¢a ¢ok zordur. Bu gibi kisitlamalar da derin 6grenme yontemleri
kullanarak termal goriintillerde ¢Oziiniirliigini artirma ihtiyacini  dogurmustur. Bu
caligmada, farkli modelleri termal goriintiiler iizerine uygulayarak siiper ¢oziiniirliik
lizerindeki etkisini arastirdik. Ozellikle, geleneksel bir ydntem olan bikiibik enterpolasyonu,
GAN mimarisi kullanan derin 6grenme tabanli siiper ¢6ziiniirlik yontemlerinden SRGAN
(Super-Resolution Generative Adversarial Network) ve ESRGAN’1 (Enhanced Super-
Resolution Generative Adversarial Network) Swin donistiiriicii (transformer) mimarisini
kullanan SwinIR’1 (Swin Transformer-based Image Restoration) karsilastirdik. Swin
donitstiriici ve GAN mimarisi kullanan bu modeller, disiik ¢ozintrlikli girdilerden
yuksek ¢oziiniirliiklii ¢iktilar tireterek goriintii ¢ozliniirliigiinii artirmada umut verici sonuglar
gostermistir. Arastirmamiz, bu modellerin termal goriintiilerden olusan bir veri kiimesi
tizerinde egitilmesini ve degerlendirilmesini de igermektedir. Modellerin performanslarini
goriintii  kalitesi, keskinlik ve termal detaylarin korunmasi agisindan analiz ettik.
Calismamizdan elde edilen bulgular, termal goriintii ¢ozlnirligiini iyilestirme alanina
katkida bulunmakta ve siiper ¢oziiniirliik i¢in derin 6grenme tekniklerinin etkinligi hakkinda
derinlik saglamaktadir. Termal goriintiileme, askeri, tibbi ve endiistriyel gibi ¢esitli alanlarda
onem kazandikca, termal gOriintiilerin ¢Oziiniirligiinii iyilestirmek cok Onemli hale
gelmektedir. Calismamiz, farkli yaklagimlarin potansiyel faydalarina ve sinirlamalarina 11k
tutarak uygulayicilara ve aragtirmacilara yol gostermektedir.
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Anahtar Kelimeler : Derin 6grenme, Siiper ¢oziiniirliik, 6lgekleme, termal goriintii, CNN,
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ABSTRACT

Traditional methods and deep learning-based methods have long been used for color images
in super-resolution applications, but recent developments have extended their use to thermal
(infrared) images. Unlike color image sensors, thermal sensors have generally low
resolution. High-resolution infrared sensors are more complex to manufacture. The materials
required for high-resolution thermal sensors are more costly than those used for visible light
sensors, and the manufacturing processes are much more difficult than for visible light
sensors because infrared sensors need to be sensitive enough to detect small temperature
differences, which usually introduces more noise into the system, so reducing noise while
maintaining high sensitivity is very difficult, especially as the resolution increases. Such
limitations have led to the need to improve the resolution of thermal images using deep
learning methods. In this study, we investigated the impact of different models on super-
resolution by applying them to thermal images. In particular, we compared bicubic
interpolation, a traditional method, SRGAN (Super-Resolution Generative Adversarial
Network) and ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network),
deep learning-based super-resolution methods using GAN architecture, and SwinIR (Swin
Transformer-based Image Restoration) using Swin Transformer architecture. These models
using Swin Transformer and GAN architectures have shown promising results in increasing
image resolution by generating high-resolution outputs from low-resolution inputs. Our
research involves training and evaluating these models on a dataset of thermal images. We
analysed the performance of the models in terms of image quality, sharpness and
preservation of thermal details. The results of our study contribute to the field of improving
the resolution of thermal images and provide insight into the effectiveness of deep learning
techniques for super-resolution. As thermal imaging becomes increasingly important in
various fields such as military, medical and industrial, improving the resolution of thermal
images becomes crucial. Our work provides guidance to practitioners and researchers by
highlighting the potential benefits and limitations of different approaches.
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TESEKKUR

Bu tezin hazirlanmasi siirecinde bana destek olan, yardimini ve bilgisini esirgemeyen birgok

kisi ve kuruma tesekkiir etmek isterim.

Oncelikle, tez danismanim Prof. Dr. Tugba Selcen NAVRUZ'a, her asamada sabir ve
anlayisla destek oldugu, bana rehberlik ettigi, sabirla beni yonlendirdigi ve bilimsel
diisiinceye olan tutkumu siirekli olarak besledigi i¢in sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Onun

degerli Onerileri ve geri bildirimleri olmadan bu ¢alismay1 tamamlamak miimkiin olmazdi.

Bu tez calismasi boyunca bana sagladiklar1 sonsuz destek ve anlayis i¢in sevgili esime ve
aileme ictenlikle tesekkiir ederim. Her zaman yanimda oldular, beni tesvik ettiler ve bu
yolculukta bana gii¢ verdiler. Onlarin destegi olmadan bu ¢aligmayi tamamlamak ¢ok daha

zor olurdu.

Ayrica, bu siiregte bana yardimci olan ve her zaman yamimda olan arkadaslarima da
tesekkiirii bir bor¢ bilirim. Bilimsel tartismalarimiz, fikir aligverislerimiz ve birlikte
gecirdigimiz zamanlar, bu tez caligmasinin gelismesine biiylik katki sagladi. Destekleriniz

ve dostlugunuz i¢in minnettarim.
Son olarak, arastirmam sirasinda bana kaynak saglayan ve c¢alismami kolaylastiran
calistigim sirketime yani ASELSAN ailesine tesekkiirlerimi sunarim. Sagladigi imkanlar ve

destegi sayesinde bu ¢alismay1 gergeklestirebildim.

Herkese en icten tesekkiirlerimle,
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Ac¢iklamalar

dB Desibel
hz Hertz

m? Metrekare
m3 Metrekiip

KisaltmalarAciklamalar

ESRGAN Gelismis stiper ¢oziiniirliiklii cekismeli tiretici ag
CNN Evrisimsel sinir ag1

RNN Ozyinelemeli sinir ag1

RaGAN Relativistik GAN

SVR Destek vektor regrasyonu

SRCNN Stiper ¢oziintirliiklii evrisimsel sinir ag1

SRGAN Stiper ¢oziintirliiklii ¢ekismeli iiretici ag

SwinIR Swin dontstliriici ag

VDSR Cok derin siiper ¢oziiniirliik



1. GIRIS

Son yillarda goriintiileme ve yazilim teknolojilerindeki gelismelerle birlikte o6zellikle
savunma sanayii alaninda hedef takibi, tespiti ve teshisi uygulamalar siklikla kullanilmaya
baslanmistir. Bu uygulamalarda kullanilan ve goriiniir dalga boylarinda ¢alisan sensorler bir
151k kaynagina ihtiya¢ duyduklari i¢in olumsuz hava kosullarinda veya karanlikta goriintiiyii
yakalayamama problemi ile karsilagsmaktadirlar. Bu problemi ¢6zmek i¢in cisimlerin sahip
olduklar1 sicakliklara bagli olarak yaptiklar1 kizilotesi 1simayr tespit eden termal
goriintiileme sistemleri gelistirilmistir. Termal goriintiilemede her ne kadar goriintir bolgede
1518a ihtiya¢ olmasa da termal kameralarin diisiik ¢oziiniirliik, yiliksek giiriiltii ve yliksek
maliyet gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu dezavantajlar1 ortadan kaldirabilmek i¢in
diisiik ¢ozintirliikli bir goriintliyli daha yiiksek ¢ozlintirliiklii bir goriintiiye doniistiirme veya
iyilestirme siireci olarak tanimlanan siiper ¢ozliniirlilk yontemleri kullanilmaktadir. Siiper
coziiniirliik, 6zellikle nesne/hedef tespiti, tibbi goriintiileme ve diger uygulama alanlarinda
faydali olmaktadir. Geleneksel siiper ¢oziiniirliik algoritmalarin yetersiz kaldigi yerlerde

derin 6grenme tabanl siiper ¢oziiniirlik yontemleri kullanilmaktadir.

Termal kameralar algiladiklar1 dalga boyu araliklarina gore siniflandirilir. 1-3 mikrometre
arasindaki dalga boylarini algilayabilen termal kameralara Short Wave Infrared (SWIR) yani
Yakin Dalga Kizil6tesi, 3-5 mikrometre arasindaki dalga boylarini algilayabilen termal
kameralara Mid-Wave Infrared (MWIR) yani Orta Dalga Kizilotesi, 8-14 mikrometre
arasindaki dalga boylarini algilayabilen termal kameralara Long Wave Infrared (LWIR) yani
Uzun Dalga Kizilétesi termal kamera denir. Savunma sanayiindeki SWIR ve MWIR termal
kameralarda genellikle sogutmali termal dedektér kullanilitken LWIR kameralarda
sogutmasiz termal dedektorler kullanilmaktadir. Ciinkii LWIR (Uzun Dalga Kizil6tesi)
dalga boyu aralig1 (8-14 mikrometre) genellikle ortam sicakligindaki nesnelerin en yogun
termal radyasyon yaydigi araliktir. Bu nedenle, LWIR kameralarin bu termal radyasyonu
algilamasi i¢in yiiksek hassasiyet gerekmez ve sogutmasiz dedektorler yeterli performans
saglar. Ayrica, termal kameralarin ¢ikis goriintii ¢ozlniirliikleri, goriintii formatlar1 ve bit
derinligi gibi parametreler kameranin igindeki sensore ve elektronik karta gore degisir.
Maliyet ve sonradan igslemenin (post processing) daha kolay olmasi nedeniyle, birgok LWIR

termal kameranin video ¢ikislar1 genellikle analog formatta 8 bit goriintiiler saglar. Buna



karsilik SWIR ve MWIR kameralar daha yiiksek bit derinlikli goriintiiler saglayabilir ve
siklikla HD-SDI gibi dijital arayiizler kullanir.

Termal kameralarin en biiyiik dezavantajlarindan birkagi maliyet ve diisiik ¢6ziintirliiktiir.
Bu dezavantajlar, donanim mimarilerini degistirmeden ve daha diisiik bir maliyetle, yalnizca
yazilim kullanarak ¢oziiniirliigii artirarak daha net, piiriizsiiz ve ayrintili goriintiiler saglayan
stiper ¢Oziiniirlik ihtiyacin1 dogurmustur. Siiper ¢0Ozlniirliik ¢alismalari, geleneksel
yontemler olan en yakin komsu enterpolasyonu, bilineer enterpolasyon ve bikiibik
enterpolasyon ile baslamistir. Geleneksel olan bu ¢alismalarda bir goriintii olusturmak igin
ara konumlardaki piksel degerleri belli bir matematiksel formiile gére tahmin edilir (Sekil
1.1). En yakin komsu enterpolasyonunda ara pikseller kendilerine en yakin dort pikselin
degerini alirken, bilineer enterpolasyonda kendilerine en yakin dort pikselin agirlikli
ortalamasini almaktadir. Bikiibik enterpolasyonda ise ara pikseller kendilerine en yakin 16
pikselin agirlikli ortalamasin1 almaktadir. Geleneksel yontemler goriintiiniin  farkl
bolgelerindeki farkli detaylar i¢in optimum olmayan tek tip bir dl¢eklendirme yaklagimi
uyguladiklari, sadece mevcut verilere dayali matematiksel bir esitlik ile tahmin
yapabildikleri ve gercek diinya verileri dogrusal olmayan 6zelliklere sahip oldugu igin
goriintli ¢ozlniirligiini ve netligini arttirmada yetersiz kalmistir. Bu yetersizligin sonucunda
derin 6grenme tabanli siiper ¢oziliniirliik yontemleri ortaya ¢ikmistir. Bu tezde de kullanilan
Cok Derin Siiper Coziiniirliik Yontemi’nde (Very Deep Super Resolution, VDSR) artik
Ogrenme stratejisi kullanilarak orijinal goriintii ile bikiibik enterpolasyon yontemi ile
¢oziiniirliigii arttirilmis diisiik kaliteli goriintiiler arasindaki farklar 6grenilir. Ogrenilen bu
farklar sayesinde VDSR modeli diisiik kaliteli goriintiilere siiper ¢oziiniirliik uygulayarak
gorlintiinlin kalitesini arttirmay1 amaglar. GAN mimarisi kullanan SRGAN ve ESRGAN
derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik yontemleri ise karsilikli rekabet halinde olan iiretici
ve ayirt edici iki agin karsilikli olarak egitilmesiyle goriintiilere siiper ¢oziintirliikk uygular
(Sekil 1.2). Uretici ag orijinal resme en yakin resmi iiretmeye ¢alisirken, ayirt edici ag ise
lireticinin iirettigi gorlintlinlin gergek mi sahte mi olduguna karar vererek iiretici ag1 gergege
en yakin goriintii iiretmesi igin tesvik eder. Tezde kullanilan diger bir model olan SwinlIR ise
Swin Doniistiiriicii mimarisini kullanarak sirasiyla goriintiilerin yiizeysel 6zellik ¢ikarimi,
derin oOzellik cikarimi ve yiiksek kaliteli gOriintiiyli yeniden olusturma adimlariyla
goriintlilere siiper ¢Ozlniirliik uygulayip goriintiilerin  ¢ozlinlirliigiinii ve kalitesini

iyilestirmeyi amaglar.



Bu tezde sunulan derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliikk yontemlerinden VDSR, SRGAN,
ESRGAN ve SwinlR modelleri literatiirde RGB goriintiiler iizerinde gelistirilmis ve
gosterilmistir ancak bu yontemler RGB goriintiilerindeki {i¢ kanal yerine termal goriintiilerin

sahip oldugu tek kanalli girisi isleyecek sekilde uyarlanmis ve termal goriintiiler iizerinde

sunulmustur.

Sekil 1.2. Derin 6grenme yontemlerinden SRGAN mimarisi kullanilarak ¢ozlintirligi
arttirllmis 6rnek goriintii

Bu tez calismasinda, termal goriintiilleme i¢in derin 6grenme tabanli siiper ¢oziintirlik
yontemlerinden VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinIR kullanimi arastirilmistir. Bu
yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 incelenmis, FLIR termal kamerasindan alinan
termal goriintii veri seti lizerinde her bir model ayr1 ayr1 egitilmis, egitilen modeller termal
goriintiiler lizerine uygulanmis, termal goriintiiler tizerine uygulanan modeller kendi
arasinda ve geleneksel siiper ¢oziiniirliikk yontemleri ile PSNR, SSIM, NIQE ve BRISQUE
gibi degerlendirme metrikleri sonucuna gore karsilastirilmigtir. Bu karsilastirma sonucunda

termal goriintiiler i¢in her bir modelin avantajlar1 ve dezavantajlar tespit edilmistir. Bu



aragtirma sayesinde, termal goriintiileme sistemlerinin kalitesini ve etkinligini artirmaya

yonelik devam eden ¢abalara katki saglama amaglanmistir.

Bu tez ¢alismasiin Boliim 2°de Literatiir Taramasi sunulup Boliim 3, 4 ve 5°te Goriintiileme
Sistemleri, Derin Ogrenme ve Siiper Coziiniirliik konularinin temeli ve teorisi anlatilmistir.
Bolim 6 ve 7°de ise derin dgrenme tabanli siiper ¢oziiniirliikk yontemlerinden bahsedilip
egitilen modeller termal goriintiiler lizerine uygulanmis ve modellerin basar1 metriklerine
gore degerlendirilmesi ile karsilastirilmasi yapilmistir. Tez ¢alismasinin son boliimii olan
Boliim 8’de ise basar1 metriklerine gére degerlendirilen modeller arasinda termal goriintiiler
icin her bir modelin avantajlar1 ve dezavantajlar1 sunulmus ve gelecekte yapilmasi diisiiniilen

calismalardan bahsedilmistir.

Bu tez galismasinda veri setindeki goriintiilere bilineer ve bikiibik olmak tizere iki farkli alt
ornekleme yontemi uygulanmig ve elde edilen goriintiler bikiibik enterpolasyon
matematiksel modeline, VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinIR derin 6grenme tabanli siiper
¢oziiniirlik modellerine girdi olarak verilmistir. Bu 5 modelin ¢oziiniirliigii iyilestirme

oranlar1 kargilastirilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Stiper ¢oOziiniirliikk, diisiik ¢oziintirliikklii bir goriintiiyli daha yiliksek ¢oziniirlikli bir
gorlintilye doniistiirme veya iyilestirme stirecidir. Stiper ¢oziiniirliik caligmalar1 6zellikle
nesne/hedef tespiti, tibbi goriintiileme vb. uygulama alanlarinda kullanilir. Tibbi
goriintiilemede, taramalarin kalitesini artirarak daha iyi teshis ve tedavi planlamasina
yardimci olur [1-3]. Uydu ve havadan goriintiilemede siiper ¢oziiniirliik, tarim ve ¢evresel
izleme gibi uygulamalar i¢in daha ayrintili ve dogru bilgiler saglar [4-6]. Savunma
sanayiinde gelismis ¢Oziiniirlik, nesnelerin ve bireylerin daha iyi tanimlanmasina ve
taninmasina bdylece tespit, teshis ve tanima menzillerinin gelistirilmesine yardimet olur [7].
Makine 6grenimi modelleri i¢in egitim verilerinin kalitesini artirarak ve diisiik ¢oztintirlikli
senaryolarda iyi performans gostererek, siiper c¢oziiniirlik yapay zeka ve makine
ogrenimindeki teknolojik gelismeleri destekler [2, 8, 9]. Ekonomik agidan, pahali yiiksek
¢Oziiniirliklii donanimlara uygun maliyetli bir alternatif saglar ve sosyal agidan, yiiksek

kaliteli gorlintiileme teknolojisine erigimi artirir [10].

Stiper ¢oziiniirliik alani, diisiik ¢6ziiniirliik sorununun iistesinden gelmek i¢in 6nerilen cesitli
yontemlerle yillar i¢inde Onemli bir gelisme gostermistir. Geleneksel siiper-¢oziiniirlilk
yontemleri enterpolasyon tabanli, yeniden yapilandirma tabanli ve 6rnek tabanl yaklasimlar
olarak kategorize edilebilir [11, 12]. Bikiibik, bilineer, en yakin komsu, Lanczos ve spline
enterpolasyonu gibi enterpolasyon tabanli yoOntemler, dijital goriintii iglemenin ilk
donemlerine kadar uzanan, goriintii yilikseltme i¢in kullanilan en eski teknikler arasindadir
[13]. Bu yontemler, diisiik ¢oziintirliiklii gortintiideki komsu piksellerin piksel degerlerini
kullanarak yiiksek ¢oziiniirliiklii ayrintilari tahmin etmeyi amaglamaktadir [14]. Geri Iteratif
(Iterative Back-Projection, IBP) ve Konveks Kiimelere Izdiisiim (Projection onto Convex
Sets, POCS) gibi tekniklerle orneklendirilen yeniden yapilandirma tabanli yontemler
1980'lerin sonu ve 1990'larin basinda ortaya ¢ikmistir [15, 16]. Bu yoOntemler siiper
coziiniirligl bir ters problem olarak formiile eder ve yiiksek ¢oziintirlikli goriintliyl
gozlemlenen diisiik ¢oziiniirliikklii goriintiilerle ve onceki kisitlamalarla tutarliliga dayali
olarak iteratif olarak iyilestirir [16]. Ornek tabanl siiper-¢dziiniirliik ve komsu gémme gibi
ornek tabanli yontemler 1990'larin sonu ve 2000'lerin basinda 6nem kazanmistir [17]. Bu
yontemler, yliksek frekansli ayrintilarin sentezlenmesini saglayan esleme islevlerini veya

gomiilmeleri 6grenmek icin diisiik ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii yamalarmin veri



tabanlarin1 kullanir [18]. Geleneksel siiper ¢oziiniirliik algoritmalarin yetersiz kaldigi

yerlerde ise derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliikk yontemleri kullanilmaktadir [15, 19].

Makine 6greniminin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, biiylik miktarda veriden 6grenme ve
karmagik gorevleri yerine getirme yetenegi nedeniyle ¢ok Onemli bir teknoloji haline
gelmistir. Bu yaklagim, ham verilerden ilgili 6zellikleri otomatik olarak &grenmek ve
cikarmak i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanir; bu da goriintii tanima, dogal dil
isleme ve konusma tanima gibi gorevlerde genellikle insan diizeyindeki dogrulugu asan
tistiin performansa yol agmistir [20, 21]. Derin 6grenme algoritmalarinin dlgeklenebilirligi,
genis veri kiimelerini iglemelerine ve giiclii GPUlar ve 6zel donanimlarla paralel islemeden
(birden fazla islemi ayni anda gerceklestirme) yararlanmalarina olanak tantyarak onlari

gergek diinya uygulamalari igin pratik hale getirir [21, 22].

Derin 0grenmenin ¢ok yonliiligi, bilgisayarla gorme, saglik, finans, otonom siiriis ve
savunma sanayii dahil olmak iizere ¢ok sayida alanda kendini gostermektedir. Derin
o0grenme, modellerin belirli gorevlere ve veri kiimelerine gore ayarlanmasina olanak
taniyarak son derece Ozellestirilebilir ve etkili ¢oztimler saglar [11, 23]. Bu esneklik, gergek
zamanlt dil g¢evirisi, gelismis robotik, gercek¢i goriintiiler ve metinler olusturan iiretken
modeller gibi yeni yeteneklerin gelistirilmesine yol agmustir [24]. Evrisimsel sinir aglari
(CNN), tekrarlayan sinir aglart (RNN) ve doniistiiriiciiler gibi mimarilerdeki siirekli
ilerlemeler, yapay zeka arastirma ve gelistirmesindeki yenilikleri daha da artirmaktadir [25,
26].

Derin 6grenme tabanli siiper ¢6ziiniirliigiin ilk asamalarinda Dong ve arkadaglar1 2014
yilinda Siiper Coziiniirliik Evrisimsel Sinir Agin1 (SRCNN) tanitmistir. Bu 6ncii ¢alisma,
goriintli stiper ¢Ozlnilrliiglii i¢in derin 6grenme tekniklerini kullanma potansiyelini
gostererek alanda onemli bir ilerlemeye isaret etmistir [2, 6]. SRCNN modeli, diisiik
¢ozliniirliikli ve yiiksek ¢ozlintirliiklii goriintiiler arasinda ugtan uca bir eslemeyi dogrudan
ogrenmek i¢in ii¢ katmanli bir CNN kullanmis ve hem hiz hem de dogruluk acisindan

geleneksel yontemlerden 6nemli 6l¢lide daha iyi performans gostermistir [2, 27].

SRCNN'nin basarisin1 temel alan Kim ve arkadaslari, 2016 yilinda, siiper ¢oziiniirliik
performansini daha da ileri tasimay1 hedefleyen Cok Derin Siiper Coziiniirlilk (VDSR) agini
onermistir. [28]. VDSR modelinde, 20 evrisimli katmandan olusan daha derin bir ag



kullanilmis ve bu aglarin egitilmesiyle ilgili zorluklar1 hafifletmek icin artik 6grenme
kavrami tanitilmistir [6, 29, 30]. Bu yaklasim, agin yeniden yapilandirma dogrulugunu
artirma ve yakinsama hizini optimize etme yetenegi sayesinde, sliper ¢oziiniirliikk gérevlerine

yonelik yeni bir standart belirlemistir [6, 28].

Bu gelismelerin ardindan, 2016 yilinda Jiwon Kim ve arkadaslari, az sayida parametre ile
yliksek performans elde etmek icin Ozyinelemeli katmanlardan yararlanan ve siiper
¢oziiniirliik icin derin ve dzyinelemeli dgrenmenin etkinligini gosteren Derin Ozyinelemeli
Evrisimsel Agint (DRCN) tanitmigtir [31]. Ayni dénemde Lim ve arkadaslari, onceki
mimarilerden gereksiz modiilleri kaldirip modelin kapasitesini artiran ve yigin
normalizasyonu (batch normalization) olmadan modele artik (residual) bloklar1 dahil edip
performansi iyilestiren Gelistirilmis Derin Siiper Coziiniirlik (Enhanced Deep Super
Resolution, EDSR) agin1 6nermistir [7, 31, 32]. Bu yenilik hem egitim verimliliginde hem
de stiper ¢oziiniirliikk uygulanmig goriintiilerin kalitesinde 6nemli iyilesmeler saglamistir [31,

32].

Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks, GAN) ile siiper ¢oziiniirliik
caligmalar1 ve deneylerinin hiz kazandigi 2014 yilinda, lan Goodfellow ve arkadaglar
tarafindan onerilen GAN modeli derin 6grenme alaninda 6nemli bir atilim yapmustir [8]. Bu
atilim, bir tiretici (generator) ve bir ayirt edici (discriminator) olmak tizere iki agin rekabetgi
bir ortamda eszamanli olarak egitildigi derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in yeni bir
cerceve sunarak son derece gergekei goriintii tretimi saglamistir [33]. Bu gelismelerin
ardindan, 2017 yilinda Christian Ledig ve arkadaslar1 Siiper Coziiniirliiklii Cekismeli Uretici
Aglar (Super Resolution Generative Adversarial Networks, SRGAN) mimarisini 6nermis ve
stiper ¢Oziiniirliik arastirmalarina yeni bir bakis agis1 getirmistir [33, 34]. SRGAN, 6nceden
egitilmis evrigimsel sinir aglarindan ¢ikarilan tist diizey 6zellik temsillerine dayali bir algisal
kayip fonksiyonu sunmus ve bu da lretilen yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiilerin gorsel
kalitesini 6nemli olgiide artirmistir [33, 34]. Ardindan, 2018'de X. Wang ve arkadaglari,
stiper ¢cozliniirliikte daha gercekei ve ayrintili sonuglar elde etme potansiyelini vurgulayarak
GAN tabanli Gelistirilmis Siiper Coziiniirliiklii Cekismeli Uretici Aglar (Enhanced Super
Resolution Generative Adversarial Networks, ESRGAN) mimarisini 6nermislerdir [9, 35].
ESRGAN, ag mimarisini ve egitim kaybini daha da gelistirerek, yigin normalizasyon
olmadan bir “Artik i¢inde Artik Yogun Blok” (Residual in Residual Dense Block, RRDB)
ve goreceli GAN (Relativistic GAN, RaGAN) yaklasimi dahil ederek daha ayrintili dokular



ve daha gergekei goriintii ¢iktilari elde etmistir [9, 36].

SRGAN ve ESRGAN tarafindan getirilen yenilikleri temel alan arastirmacilar, siiper
¢oOziintirliik yeteneklerini daha da gelistirmeyi amacglayan doniistiiriicii tabanli mimarileri
kesfetmeye devam etti. 2021 yilinda SwinIR (Swin Doniistiiriici) modeli, Liang ve
arkadaglar tarafindan siiper ¢oziiniirliik de dahil olmak {izere goriintii restorasyon gorevleri
icin transformatorlerin giicinden yararlanan yeni bir yaklasim olarak tanitild1 [37]. SwinIR,
hem yerel hem de kiiresel baglami etkili bir sekilde yakalamasini saglayan hiyerarsik bir
tasarima ve kaydirilmis pencereleme (shifted window) semasina sahip olan Swin
Transformer mimarisine dayanmaktadir [10, 38]. Model, goériintiilleri daha esnek ve
Olgeklenebilir bir sekilde islemek i¢in 6z dikkat (self-attention) mekanizmalar1 ve evrisimsel
katmanlarin bir kombinasyonunu kullanir [10, 37, 38]. SwinIR, goriintiiyli ortiismeyen
pencerelere bolerek ve her bir pencere iginde 6z dikkat (self-attention) gergeklestirerek
yiiksek ¢Oziiniirlikli goriintiileri verimli bir sekilde isleyebilir. Hiyerarsik yapi, modelin
farklh 6lceklerdeki bilgileri bir araya getirmesine olanak taniyarak yeniden yapilandirilan
yiiksek c¢oziintirliiklii goriintiilerin kalitesini 6nemli olglide artirir. SwinlR, geleneksel
evrisimsel aglarin sinirlamalarini ele alarak ve goriintii siiper ¢oziiniirliglinde doniistiiriicti
tabanli mimarilerin potansiyelini sergileyerek cesitli kiyaslamalarda dikkate deger bir

performans gostermistir [10, 37, 38, 39, 40].

Bu ¢alismada da kullanilan FLIR veri kiimesinin [41] kullanildig1 bir bagka ¢alismada [42],
termal gorlntiilerin siiper ¢Oziiniirlik problemini ¢6zmek i¢in TherISuRNet olarak

adlandirilan bir model de termal goriintiilere uygulanmstir.



3. GORUNTULEME SiSTEMLERI

Goriintilleme sistemleri, viicutlarin veya nesnelerin i¢ veya dig kisimlarinin gorsel
temsillerini olusturmak i¢in kullanilan teknolojilerdir. T1ip, savunma Ssanayii ve endiistriyel
gibi gesitli alanlarda kullanilirlar. Goriintiileme sistemlerinde cisimlerden yayinlan 1s1may1
algilayan sensorler kullanilir. Goriintiileme sistemleri bu sensorlerin algiladigi dalga
boylarina gore gorliniir bolge ve termal gorlintiileme sistemleri olmak {izere

siiflandirilabilir.

Elektromanyetik dalgalar elektrik ve manyetik alanlarin bilesimi olarak kabul edilir. Bu
elektromanyetik dalgalar dalga formunda hareket ederler. Dalga boyu da bu elektromanyetik
alanlarla baglantilidir. Elektromanyetik dalgalarin tamaminin gdsterildigi cetvele Sekil
3.1°de sunuldugu iizere Elektromanyetik Tayf denir. Insan goziiniin gorebilecegi bdlgenin
hemen &tesinde bulunan ve kirmizi renkten sonra gelen kisma kizildtesi tayf denir. insan
g06ziinilin gorebildigi 0.37 um ile 0.72 pm arasindaki dalga boyu araligina goriiniir tayf denir
[43].
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Sekil 3.1. Elektromanyetik tayf cetveli [44]

Kizilotesi tayf kendi arasinda kisa boylu kizidtesi dalga (Short Wave Infrared, SWIR), orta
boylu kizilétesi dalga (Midwave Infrared, MWIR) ve uzun boylu kizilétesi dalga (Longwave
Infrared, LWIR) yani yakin, orta ve uzak dedigimiz dalga boylarina gore iige ayrilir. SWIR
kameralar genellikle 1-3 pm dalga boyu araliginda c¢alisirken, MWIR kameralar 3-5 pm



dalga boyu araliginda ¢aligir. LWIR kameralar ise genellikle 8-14 um dalga boyu araliginda
caligir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2. Termal kameralarin ¢alistiZ1 dalga boyu araliklari

Tim elektromanyetik 1simalar atmosferden gegerken atmosferle etkilesim halindedir. Bu
etkilesim sonucunda enerjinin bir kism1 atmosfer tarafindan sogurulur ve elektromanyetik
enerjinin zayiflamasima neden olur [45]. Atmosferdeki zayiflama isiyan sinyalin dalga
boyuna baglidir [46]. Elektromanyetik tayfin bazi bolgelerinde bulunan bantlar atmosferik
pencere olarak tanimlanir [46]. Bu pencerelerde atmosferik sogurma ¢ok diisiiktiir. Boyle bir
pencereye Ornek, tayfin 1-3 um, 3-5 pm ve 7-14 um dalga boylar arasinda kalan bdlgere
verilebilir. Bu nedenle termal goriintiileme sistemleri 1-3 um, 3-5 um ve 8-14 pum dalga
boylar arasinda ¢alisacak sekilde tasarlanirlar. Bu bolgede calisan sistemler, atmosferik

sogurmanin az olmasi sebebi ile daha iyi goriintii elde ederler.

Bu bolimde “Giindiiz Gorlis Goriintilleme Sistemleri” ve “Termal Goriis Goriintiileme

Sistemleri” anlatilmustir.



3.1. Giindiiz Goriintiileme Sistemleri

Gilindiiz goriintiileme sistemleri Oncelikle bir 151k kaynagindan, tipik olarak giinesten,
nesneler iizerine gelen 151k enerjisini yakalayarak c¢alisir. Isigin madde ile etkilesimi bir
goriintlinlin olusumu icin temeldir. Bu etkilesim {i¢ ana yolla gerceklesebilir: sogurma

(emilim), iletim ve yansima [47].

Sogurma

Isik bir nesneyle karsilastiginda, 15181n bazi1 dalga boylari nesne tarafindan emilir. Sogurulan
151k, 1s1 gibi diger enerji bi¢cimlerine donustiiriiliir. Giin 15181nda algiladigimiz bir nesnenin
rengi bliylik dl¢iide emilmeyen ve bu nedenle gozlerimize ulasan 15181in dalga boylar

tarafindan belirlenir [47].

fletim

Bazi nesneler 1s181n i¢lerinden gegmesine izin verir, bu siire¢ iletim olarak bilinir. Isigin
gecirilme derecesi, kalinligit ve malzemenin yapisi da dahil olmak {iizere nesnenin
ozelliklerine baglidir. Ornegin, seffaf cam goriiniir 15181n gogunu gegirirken, ahsap gibi daha

yogun bir malzeme gegirmez [47].

Yansima

Isik bir nesne tarafindan da yansitilabilir. Isik dalgalar piiriizsiiz bir yiizeyle karsilagtiginda,
spekiiler yansima olarak bilinen bir siirecle, yiizeye carptiklar agiyla ayni agida sekerler.
Piirtizli yiizeyler 15181 her yone sagar. Bu durum sagilma ya da daginik yansima olarak
adlandirilir. Yansiyan 1518in acgist ve yogunlugu, nesnelerin seklini ve dokusunu nasil

algiladigimiz konusunda ¢ok 6nemli bir rol oynar [47].

Giindiiz goriintiileme sistemleri, insan gozii ile ayni temel prensiple ¢aligir (Sekil 3.3). Bir
gorlintii olusturmak i¢in nesnelerden yansiyan 15181 yakalar. Goriintiileme sistemindeki
sensoOr bu yansiyan 15181 algilar ve bir elektrik sinyaline doniistiirlir. Bu sinyal daha sonra

sahneyi temsil eden bir goriintii liretmek i¢in islenir. Goriintiiniin kalitesi ve ayrintisi, 15181n



yogunlugu ve acgisi, sahnedeki nesnelerin o6zellikleri ve goriintiilleme sisteminin kendi

ozellikleri gibi ¢esitli faktorlere baglidir.

WY

Sekil 3.3. Giindiiz goriintiileme sistemleri ¢alisma prensibi

3.2. Termal Goriintileme Sistemleri

Mutlak sifir 0 K veya -273 C {izerinde sicakliga sahip tiim maddeler elektromanyetik enerji
yayarlar. Yayilan bu enerji, elektromanyetik tayftaki mikrodalga, 151k ve X 1sinlar1 enerjileri
gibi madde igerisindeki molekiil etkilesimleri sonucu ortaya ¢ikan dogal 1sima ile aym
niteliktedir. Istmanin miktari, sicaklik arttikga artmakta ve frekansi yiikselmektedir (dalga
boyu azalmakta) [48]. Kizil6tesi 1s1ma, elektromanyetik tayfin 0,72-1000 um arasindaki
yakin, orta ve uzak kizildtesi olarak tanimlanan bolgesinde olusmakta ve bazen 1s1 151mast
olarak da isimlendirilmektedir. Is1 enerjisi denmesinin nedeni ise, bu 1s1may1 soguran
maddelerin i1sinmalar1 gergegidir. Bu gergege karsin kizilotesi enerjiyi, herhangi bir cismi
yakabilen enerji ile karigtirmamak gereklidir. Ciinkii kizilotesi enerji elektromanyetik

1stmanin bir seklidir [49].

Kizil6tesi goriis genellikle termal goriis veya termal goriintiileme ile iliskilendirilir, ¢linkti
bir viicuttan veya nesneden gelen kizilétesi emisyonlar dogrudan sicakliklartyla iligkilidir.
Daha sicak nesneler kizil6tesi spektrumda daha soguk olanlardan daha fazla enerji yayar. Bu
da gilinlin hangi saatinde olursa olsun kizilotesi dedektorle tespit edilmelerini nispeten

kolaylastirir.



Kizil6tesi enerjinin ¢ogu bigimi ancak kizilotesi kameralar veya gece goriis gozliikleri gibi
0zel ekipmanlar kullanilarak goriilebilir ve dlgiilebilir. Bu teknolojiler, bir nesne tarafindan
salinan veya yayilan 1s1y1 6lgmek i¢in kizilotesi dalgalar1 kullanir. Bir nesnenin sicakligi
arttikca, atomlarmin hareketi artar ve nesne daha fazla kizilotesi enerji yayar. Nesne
tarafindan yayilan kizil6tesi enerji algilanabilir ve daha sonra gorsel veya termal bir goriintii

tiretmek icin kullanilan elektronik bir sinyale doniistiiriilebilir [50].

Dolayisiyla kisaca 6zetleyecek olursak; giin 15181 kameralarinda (Day TV) goriiniir 151k
enerjisi bir nesneye carpar, ondan seker, bir dedektér yansiyan 15181 alir ve sonra onu bir
goriintiiye doniistiiriirken, kizilotesi (IR) goriis olarak da bilinen termal goriis ise Sekil 3.4°de
sunuldugu tizere nesnelerin yansittiklart goriiniir 151k yerine yaydiklart elektromanyetik

dalga ile nesnelerin 1s1s1n1 gérmemizi saglar.
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Sekil 3.4. Giindiiz goriintiileme ve termal goriintiileme karsilagtirmasi

3.2.1. Termal kamera calisma prensibi

Bir termal goriintiileme kamerasi, kizilotesi enerjinin iginden gegmesine izin veren bir lense
sahiptir. Termal kamerada bulunan &zel lens elektromanyetik dalgay1 gegirerek odakli ve
yogunlastiritlmis halde dalganin sensoriin iizerine diismesini saglar. Bu islem sayesinde,
karmasik bir sicaklik modeli olusturulur. Daha sonra bu karmasik sicaklik modeli islemci
yardimiyla elektrik diirtiilerine (impuls) ve goriintiiye dontigiir (Sekil 3.5). Genellikle

termogram olarak adlandirilan sonug goriintii, farkli sicakliklarin farkl tonlar veya renklerle



temsil edildigi gri tonlamali veya renk kodlu bir goriintiidiir [51]. Olusturulan goriintii,
yayilan kizilotesi enerji miktarina gore bir kontrast farkini gosterir. Bir nesne ne kadar

sicaksa, o kadar fazla kizilotesi radyasyon iiretir.

Elektromanyetik Germanyum ) Sinyal Video
Dalga Lens Sensor isleme Cikisi

i a\7a

Yogunlastirilmis Elektronik
Kizilotesi Isik Sinyaller

Sekil 3.5. Termal kamera ¢alisma prensibi [52]

3.2.2. Termal kamera kullanim alanlari ve avantajlari

Termal kameralar, nesneler tarafindan yayilan kizil6tesi radyasyonu sicakliklarina bagh
olarak algilama ve gorsellestirme yetenekleri nedeniyle ¢esitli alanlarda genis bir uygulama
yelpazesine sahiptir. Termal kameralar durumsal farkindalig: arttirdigi hedef tespiti izleme
ve kesif yeteneklerini arttirip askeri operasyonlarda Onemli bir avantaj sagladigi icin
savunma sanayii alaninda kullanilir. Savunma sanayinde termal kameralar gozetleme ve
kesif i¢in hayati dnem tasir; tamamen karanlikta, duman, sis ve yesilliklerin arasindan
personel ve araclarin tespit edilmesine olanak taniyarak durumsal farkindaligi ve hedef
tespitini artirir. Ayrica 1s1 izlerini takip etmek ve hassas hedefleme saglamak i¢in giidiimlii

fiize sistemlerinde de kullanilirlar [51, 53].

Bina denetimleri alaninda, termal kameralar 1s1 kacaklarini, eksik yalitimi ve nem biriken
alanlari tespit etmek i¢in kullanilir (Sekil 3.6); bu da enerji verimliligini artirmaya ve yapisal
hasar1 onlemeye yardimci olabilir. Elektrik denetimlerinde, bu kameralar asir1 1sinan
bilesenleri, hatali baglantilar1 ve elektrik yiikii dengesizliklerini tespit etmek ic¢in ¢ok

onemlidir, boylece potansiyel arizalari ve yangin tehlikelerini 6nler [53, 54, 55].



Tip alaninda termal goriintiileme, anormal viicut 1s1s1 modellerini tespit etmek i¢in kullanilir
(Sekil 3.6) ve enfeksiyonlar, iltihaplanma ve dolasim sorunlari gibi durumlarin teshisine
yardimci olur. Giivenlik ve gozetim uygulamalari, davetsiz misafirlerin ve yetkisiz
faaliyetlerin tamamen karanlikta veya duman ve sisin i¢inden tespit edilmesini saglayarak
termal kameralardan faydalanir. Ayrica, termal kameralar yanginla miicadelede yanan
binalardaki kisilerin yerini tespit etmek ve yangin sondiiriildiikten sonra yeniden

alevlenebilecek sicak noktalar1 belirlemek igin kullanilir [53, 54, 55].

Endiistriyel ortamlarda, termal kameralar makine ve ekipmanlart izleyerek (Sekil 3.6)
giivenli sicaklik araliklarinda caligmalarini saglar ve bdylece ariza siirelerini ve bakim
maliyetlerini azaltir. Genel olarak, termal kameralarin ¢ok yonliiliigii ve dogasi, verimlilik
ve giivenilirligi artirarak savunma sanayii, giivenlik vb. daha bir¢ok kritik uygulama

alanlarinda onlar1 paha bigilmez araglar haline getirmektedir [53, 54, 55].

Sekil 3.6. Termal kamera kullanim alanlar1 [53]

Termal kameralar, 6zellikle diger goriintiileme sistemlerinin yetersiz kaldigi kosullarda,

birgok farkli avantaji nedeniyle siklikla kullanilmaktadir.



Termal kameralar, gorliniir 1siktan bagimsiz olarak c¢alisip nesnelerden yayilan
elektromanyetik dalgay algiladiklar i¢in diistik 151k kosullarinda veya tamamen karanlikta
diger goriintiileme sistemlerine oranla Sekil 3.7°de sunuldugu iizere ¢ok daha efektif bir
sekilde caligirlar. Giindliz goriintiileme sistemleri ile goriintiilenemeyen veya ayirt

edilemeyen nesneleri kolaylikla tespit ve teshis edebilirler [56]. Bu da onlar kesif,

gbzetleme, arama ve kurtarma operasyonlari i¢in ¢ok degerli kilar.

Sekil 3.7. Diisiik 151k kosullarinda termal kameranin kullanimi [57]

Termal kameralar, standart bir giindiiz kamerasinin goriisiinii engelleyecek veya bloke
edecek dumanli veya sisli gibi olumsuz hava kosullarindan etkilenmezler (Sekil 3.8). Bu da

termal kamera kullanicisinin goriis alanini arttirir ve kullaniciya goriis kabiliyeti kazandirir.

Sekil 3.8. Dumanli havada termal kameranin kullanimi [58]

Termal kameralar, pasif izleme saglar. Kendi sinyallerini yaymak yerine nesneler tarafindan



yayilan kizilotesi radyasyonu tespit ettikleri igin pasif olarak ¢alisirlar [59]. Bu pasif yapi,

askeri ve savunma gibi gizliligin gerekli oldugu uygulamalarda 6zellikle avantajlidir.






4. SUPER COZUNURLUGE GENEL BAKIS

Stiper ¢oziiniirliik, Boliim 1°de agiklandig iizere bir goriintiiniin ¢oziliniirliigiinii artirmayz,
diisiik ¢coziintirliikli goriintiileri yiliksek ¢oziintirliiklii benzerlerine doniistiirmeyi amaclayan
bir goriintii isleme teknigidir. Bu siireg, yiiksek kaliteli goriintiilerin ¢ok 6nemli oldugu tibbi
goriintiileme, uydu goriintiileri, savunma sanayii ve video gelistirme gibi cesitli
uygulamalarda hayati O6neme sahiptir. Geleneksel siiper ¢oziinilirlik ydntemleri
enterpolasyon tekniklerine dayanir, bu da ¢cogu zaman ayrint1 kaybina ve bulanikliga neden
olur bu baglamda derin 6grenmenin ortaya ¢ikisiyla birlikte siiper ¢oziiniirlikkte dnemli
ilerlemeler goriilmistiir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle evrisimli sinir aglar1 (CNN),
biiylik veri kiimeleri araciligiyla diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden yiiksek ¢oziintirliikli
goriintlilere kadar karmasik eslemeleri 6grenerek siiper ¢oziiniirliikte literatiire kayda deger
caligmalar kazandirmustir [2, 20, 28, 32, 34]. Bu modeller, karmasik desenleri ve ayrintilart
yakalayarak {istlin kalite ve netlige sahip goriintiiler iiretebilmistir. Bu boliimde, Siiper
Coziiniirlikte Temel Kavramlar ve Uygulamalar1 ile Geleneksel Siiper Coziiniirliik

Yontemleri basliklar: sunulmustur.
4.1. Siiper Coziiniirliikte Temel Kavramlar ve Uygulamalari

Stiper ¢oziintirliik, diisiik ¢oziintirliiklii girdileri yliksek ¢oziintirliikli ¢iktilara dontistiirerek
goriintiilerin ¢oziiniirligiinii artirmaya odaklanan geligmis bir goriintii isleme teknigidir. Bu
stire¢, her biri daha net, daha ayrintili goriintiiler iiretme hedefine katkida bulunan birkag

temel kavrami igerir.

Enterpolasyon, bilinen veri noktalar araliginda yeni veri noktalarini veya degerlerini tahmin
etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Geleneksel siiper ¢oziiniirliik yontemleri en yakin
komsu, bilineer ve bikiibik enterpolasyon yontemleridir. Bu yontemler, cevredeki piksellerin
degerlerine gore yeni piksel degerlerini tahmin eder. Enterpolasyon basit ve hesaplama

acgisindan verimli bir tekniktir.

Derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, grenmeye dayali yontemler siiper ¢oziiniirliik

alaninda ilerleme kaydetmistir. Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN) ve Uretken Cekismeli



Aglar (GAN), diisiik ¢oziintirliiklii goriintiilerden yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilere karmagik
eslemeleri 6grenmek icin biiylik veri kiimeleri tizerinde egitilebilir. Bu modeller karmasik
dokular1 ve ince ayrintilar1 yakalayabilmekte ve geleneksel yontemlerden onemli olgiide
daha iyi performans gdsterebilmektedir. Ogrenme tabanli yaklasimlar farkli goriintii

tiirlerine uyum saglayabilmekle beraber ¢ok iyi sonuglar da iiretebilmektedir.

Bu kavramlar siiper ¢Oziniirliik tekniklerinin temelini olusturur ve her biri goriinti
¢cOziinlirliiglinii artirma siirecine katkida bulunur. Siiper c¢oziiniirliikk, cesitli uygulama
alanlarinda kullanilmaktadir. Ornegin, tibbi gériintiileme alaninda, bu teknoloji goriintiilerin
netligini artirarak daha detayli incelemeler yapilabilmesini saglar. Savunma sanayinde,
stiper ¢Oziiniirlik kameralarin ¢oziiniirliiglinii artirir ve bodylece daha hassas tespitler
yapabilme yetenegi kazandirir. Ayrica, cografi verilerin ayrintilarint ve dogrulugunu

artirarak daha kesin analizler yapilmasina olanak saglar.

4.2. Geleneksel Siiper Coziiniirliik Yontemleri

Bu boliimde Bilineer Enterpolasyon, Bikiibik Enterpolasyon ve En Yakin Komsu

Enterpolasyon alt bagliklar1 sunulmustur.

4.2.1. En yakin komsu enterpolasyonu

En yakin komsu enterpolasyonu, goriintii islemede en yakin orijinal pikselin degerini yeni

bir piksele atayan ilkel bir yeniden 6rnekleme teknigidir (Sekil 4.1).
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Sekil 4.1. En yakin komsu enterpolasyon 6rnegi [60]
Basitligi nedeniyle minimum hesaplama kaynagi gerektirir, sadece bir pikseli dikkate almasi

en yakin komsu enterpolasyonunu zamana duyarli uygulamalar i¢in ideal hale getirir ancak
bu yontem, cevredeki piksel degerlerini goz ardi etmesi nedeniyle ozellikle biiyiitme
sirasinda piirlizli kenarl goriintiilere neden olabilir [47]. Bu yontemin diger bir dezavantaji

da enterpolasyon sonucunda artefaktlarin (goriintiideki bozulmalar) ortaya ¢ikabilmesidir.

4.2.2. Bilineer enterpolasyon

Bilineer enterpolasyon, bir hedef pikselin degerini belirlerken, bu hedef pikseli ¢cevreleyen
en yakin dort pikselin degerlerini kullanir. Bu degerler, agirlikli bir ortalama hesaplamasiyla
birlestirilir (Sekil 4.2). Bu islem, iki asamali bir dogrusal enterpolasyon siirecini igerir: lk
olarak yatay eksen boyunca, ardindan dikey eksen boyunca enterpolasyon yapilir. Bilineer
enterpolasyon, bir hedef pikselin en yakin doért komsu pikselin degerlerini kullanarak,
diizgiin bir sekilde degisen bir ylizey olusturur. Bu yontem, en yakin komsu enterpolasyonu
gibi daha basit tekniklere gore daha dogru ve piiriizsiiz sonuglar verir. Bilineer
enterpolasyon, goriintiilerin boyutlandirilmasi veya dondiiriilmesi gibi doniisiimler sirasinda
goriintii kalitesinin korunmasinda kritik bir rol oynar. Bir goriintii boyutlandirildiginda veya
dondiiriildiigiinde, yeni piksel konumlar1 genellikle tam say1 olmayan koordinatlara denk

gelir. Enterpolasyon kullanilmadiginda, goriintii piiriizli ve diisiik kaliteli goriinebilir [47].

10 | 12 | 17 | 20

10 | 20 2x 16 | 17 | 22 | 25

30 | 40 25 | 27 | 32 | 35

2x2 30 | 32| 37 | 40

4x4

Sekil 4.2. Bilineer enterpolasyon 6rnegi [61]

Piksellerin en yakin 2x2 komsulugunu dikkate alarak en yakin komsu enterpolasyonuna

kiyasla daha piiriizsliz goriintiiler liretmesi, hesaplama karmasikligi ve goriintii kalitesi



arasinda iyi bir denge sunmasi bilineer enterpolasyonun avantajlari arasinda yer alirken,
ozellikle kenarlar boyunca fark edilebilen hafif bulanik bir goriintiiye neden olabilmesi ve
birden fazla pikselin dikkate alinmasi nedeniyle en yakin komsu enterpolasyonuna gore
hesaplama agisindan biraz daha yogun olmasi bilineer enterpolasyonun dezavantajlari
arasinda gosterilebilir. Siiper ¢oziiniirliik yontemi i¢in kullanilan bilineer enterpolasyonun

matematiksel ifadesi Esitlik (4.1) 'de verilmistir.

fO,y)=fQ1)A—x)(1—y) + f(Q20) (X —y)x + f(Q12) (1 — x)y + f(Q22)xy (4.1)

Esitlik 4.1°de  f(x,y), enterpolasyon yapilacak noktanin tahmini degeridir ve
Q11, Q21, Q12, @5, bilinen dort noktanin degerleri iken x ve y ise enterpolasyon yapilacak

noktanin koordinatlaridir.
4.2.3. Bikiibik enterpolasyon
Bikiibik enterpolasyon, komsu piksellerin degerlerini enterpole etmek icin kiibik

polinomlarin kullanilmasini igeren, goriintiilerin yeniden 6rneklenmesine yonelik gelismis

bir yontemdir (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3. Bikiibik enterpolasyon 6rnegi [62]

Piksellerin yalmizca en yakin 2x2 komsulugunu dikkate alan bilineer enterpolasyonun
aksine, bikiibik enterpolasyon daha genis bir 4x4 komsulugu dikkate alir ve bu da daha
yumusak gradyanlar ve daha keskin ayrintilar saglar [47]. Gorsel ayrintilarin kalitesini
kaybetmeden goriintiileri yeniden boyutlandirmamiz gerektiginde bikiibik enterpolasyon

kullanilir. En yakin komsu veya bilineer enterpolasyon gibi daha basit yOontemlerle



bulaniklasabilecek piiriizsiiz kenarlar1 ve ince ayrintilar1 korumaya yardimci oldugu igin
goriintiileri biiyiitiirken 06zellikle kullanishdir. Bikiibik enterpolasyonun matematiksel

ifadesi Esitlik (4.2) 'de verilmistir.
flo,y) = ?:0 Z?:o aijxi y/ (4.2)

Esitlik 4.2°de x ve y enterpolasyon yapilacak noktanin koordinatlaridir. f(x,y),

enterpolasyon yapilacak noktanin tahmini degeridir. a;; ise x ve y’nin gevresindeki piksel

degerlerinden hesaplanan katsayilardir.






5. DERIN OGRENMEYE GENEL BAKIS

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan derin 6grenme; bilgisayarla gérme, dil isleme, robotik ve
goriintli isleme gibi alanlarda is yapma seklimizi degistiren gii¢lii bir aragtir. Eski
yontemlerin aksine, derin 6grenme algoritmalari, bizim onlara ne aramalar1 gerektigini
sOylememize gerek kalmadan ham verilerden kaliplar1 otomatik olarak 6grenebilir. Bu da
gorlntiilerin ¢ozlniirliigiinii arttirma, konusmalari anlama ve dilleri terciime etme gibi

gorevlerde biiyiik gelismeler saglamistir.

Derin 6grenme modelleri, beynimizin yapisina benzer sekilde birbirine bagli néron
katmanlarindan olusur. Bu modeller, verilerdeki karmasik oOriintiileri bulma konusunda

geleneksel yontemlere gore oldukga basarilidir [21].

Bu boliimde, derin 6grenmenin temelleri, derin 6grenmenin yapi taslar1 olan yapay sinir
aglari, kayip fonksiyonlari, aktivasyon fonksiyonlari ve optimize ediciler gibi derin
O0grenmeyi olusturan unsurlardan bahsedilmistir. Bu temel bilgileri anlamak, derin
O0grenmenin nasil ¢alistigini ve onu farkli alanlarda nasil kullanabilecegini gérmekte oldukga

faydalidir.
5.1. Derin Ogrenmede Temel Kavramlar ve Uygulamalar
Derin 6grenme, birka¢ temel kavram {izerine kurulmustur. Derin 6grenmenin merkezinde,

insan beyninin yapisindan esinlenilen hesaplama modelleri olan yapay sinir aglar1 yer
almaktadir (Sekil 5.1).

X1

X1 Cikis

/

Sekil 5.1. Tek néronlu yapay sinir ag1 [63]

X1

Giris




Bu aglar, bilgiyi isleyen ve ileten ndron adi verilen birbirine baglh diiglim katmanlarindan
olusur. Noronlar arasindaki baglantilar1 ayarlayarak, sinir aglar1 kaliplar1 tanimayr ve

verilerden tahminler yapmay1 6grenebilir [8].

Denetimli 6grenme

Derin 6grenme Ve yapay zekada yaygin bir yaklasim, modelin etiketli 6rneklerden 6grendigi
denetimli 6grenmedir (Sekil 5.2). Denetimli 6grenmede algoritma, girdi ve ¢ikt giftlerini
iceren bir veri kiimesi lizerinde egitilir. Yinelemeli optimizasyon, bir modelin hedef ¢iktiya
ulagsmak icin iteratif olarak giincellendigi bir siirectir. Bdylece yinelemeli optimizasyon,

girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi 6grenmeyi miimkiin kilar [64].
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Sekil 5.2. Denetimli 6grenme isleyisi [65]

Regresyon ve siniflandirma

Denetimli 6grenmeyi regresyon ve siniflandirma olmak ftizere iki ana baslik altinda
inceleyebiliriz. Regresyon, girdi 6zelliklerine dayali olarak sayisal degerin tahmin edildigi
bir denetimli 6grenme tiirtidiir. Girdi degiskenleri ile ¢ikt1 degiskeni arasindaki iliskiyi
modellemeye odaklanir. Regresyondaki temel amag, girdi uzayindan ¢ikti uzayma bir
esleme fonksiyonu 6grenmektir, boylece tahmin edilen degerler ger¢ek degerlere oldukca

yakin olur [66].

Regresyonda model, girdi-gikt1 giftleri igeren bir veri kiimesi kullanarak egitilir. Her girdi

bir dizi 6zellik, ¢ikt1 ise bir degerdir. Model, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi anlamay1



ogrenir, boylece yeni veriler i¢in dogru tahminler yapabilir.

Regresyon igin en sik kullanilan yaklagimlar dogrusal regresyon, polinom regresyon ve sinir
aglar1 olarak siralanabilir. Regresyon modelimizin ne kadar iyi c¢alistigimi 6lgmek igin,
tahmin edilen degerlerin gergek degerlere ne kadar yakin oldugunu sdyleyen Ortalama

Karesel Hata (Mean Square Error, MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Square Absolute
Error, MAE) gibi 6l¢iitleri kullaniriz [66].

Denetimsiz 6grenme

Denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenme, agik bir yonlendirme veya onceden
tanimlanmis ¢iktilar olmadan veri igindeki yapilar1 ortaya ¢ikarmayi amaglayan etiketsiz
veriler iizerinde bir modelin egitilmesini igerir (Sekil 5.3). Dolayisiyla, denetimsiz 6grenme

etiketli verilere ihtiya¢ duymaz [67]. Denetimsiz 6grenme teknikleri genellikle kiimeleme

ve boyut indirgeme olacak sekilde ikiye ayrilir.
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Sekil 5.3. Denetimsiz 6grenme isleyisi [68]

Kiimeleme ve Bovut Indirgeme

Kiimeleme algoritmalar1 benzer veri noktalarint 6zelliklerine gore bir araya getirir. Amag,
verileri ayn1 gruptaki noktalarin birbirine olabildigince yakin, farkli gruplardaki noktalarin

ise birbirinden net bir sekilde ayristigi sekilde gruplara ayirmaktir [68].

Boyut indirgeme, verilerin &n islenmesinde uygulanan istatistiksel bir tekniktir. Oncelikli
amaci, veriyi bilgilendirici 6zelliklerine indirgeyerek veri kiimesini basitlestirmek ve aym

zamanda ger¢ek degerini korumaktir. Bu siireg¢, hesaplama karmasikligini azaltarak ve islem



stirelerini hizlandirarak model performansini artirir [68]. Bu teknik, sonuglari en iyi tahmin

eden belirgin 6zelliklerin altini ¢izerek daha odakl: bir analiz yapilmasini saglar.

Artik 6grenme

Artik 6grenme, 6zellikle ¢ok derin aglarda egitimi daha etkili hale getirmek i¢in derin sinir
aglarinda kullanilan bir tekniktir. Artik 6grenme, girdiden ¢iktiya kadar olan siiregteki tiim
eslemeleri dogrudan 6grenmeye calismak yerine, istenen cikti ile giris arasindaki farki
ogrenmeye odaklanir [69]. Artik Ogrenmede “Atlamali Baglantilar” (Skip Connections), bu
ogrenme siirecini destekler. Bir atlamali baglanti, bir katmanin girigini dogrudan ¢iktisina
ekler, boylece agin 6nceden de belirtildigi lizere giris ile hedef ¢ikt1 arasindaki farki, yani
“artig1” ogrenmesini saglar. Bu, bilginin gradyanlari kaybetmeden daha derin katmanlara
aktarabilmesini saglayarak derin sinir aglarinin daha karmasik bilgileri 6grenebilmesine ve

sinir aglarinin daha hizli egitilmesine yardimei olur [69].

Artik, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin bir karsilastirilmasi Cizelge 5.1°de sunulmustur.

Cizelge 5.1. Ogrenme cesitleri

Ogrenme Cesitleri Aciklama

Artik Ogrenme Bir artik blogun girigini dogrudan ¢ikisina ekleyen ve agin artigi
(giris ile istenen c¢ikis arasindaki fark) Ogrenmesini saglayan
kisayol baglantilar1 sunar.

Denetimli Ogrenme | Model, etiketli veriler iizerinde egitilir ve saglanan etiketlere
dayali olarak girdileri dogru ciktilarla eslestirmeyi 6grenir.
Denetimsiz Ogrenme | Model etiketsiz veriler iizerinde egitilir ve agik etiketler olmadan
veri i¢gindeki kaliplari ve yapilari tanimlamay1 6grenir.

Uygulama alanlan

Derin 6grenme uygulamalari, derin 6grenme algoritmalarinin biiylik veri kiimelerinden
karmagik Ozellikleri 6grenebilme yetenegi sayesinde c¢ok farkli alanlarda yaygin hale
gelmistir. Bilgisayarla gérmede, derin 6grenme modelleri goriintii siniflandirma, nesne
algilama ve goriintli segmentasyonu gibi gorevlerde basarisini ispat etmistir [70]. Dogal dil
islemede, derin O6grenme teknikleri dil g¢evirisi, duygu analizi ve metin olusturma gibi
gorevler igin kullanilmaktadir. Ayrica, derin 6grenme saglik, finans, savunma sanayii ve

otonom araglar gibi alanlarda 6nemli katkilarda bulunmaktadir.



5.2. Derin Ogrenme Temelleri

Bu boliimde Sinir Aglari, Kayip Fonksiyonlari, Aktivasyon Fonksiyonlar1 ve Optimize

Ediciler alt basliklar1 sunulmustur.

5.2.1. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, derin 6grenmenin temel yapi taslaridir. insan beyninin yapis1 ve
islevinden esinlenen hesaplama modelleridir. Yapay Sinir aglari, Sekil 5.4’te goriildiigii gibi
bilgiyi isleyen ve ileten ndronlar olarak bilinen birbirine bagli diigiim katmanlarindan olusur.
Her néron bir dnceki katmandaki birden fazla nérondan girdi alir, bu girdiyi agirlikli bir
toplam yoluyla isler ve sonucu bir sonraki katmandaki noronlara iletmeden 6nce bir

aktivasyon fonksiyonundan gegcirir [22].
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Sekil 5.4. Noron yapisi [71]

Bir yapay sinir hiicresine gelen ¢ikti, Sekil 5.5’de belirtildigi gibi toplanir ve bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek ¢ikt1 olusturulur. Aktivasyon fonksiyonu, ¢ikt1 degerini
hesaplamak i¢in kullanilan 6nemli bir bilesendir. Bir sinir aginin mimarisi tipik olarak bir
giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani igerir. Giris katmani1 ham

verileri alir, 6zellikleri ¢ikarmak ve doniistiirmek icin karmagik hesaplamalarin yapildig:



gizli katmanlara aktarir. Cok sayida norondan olusan gizli katmanlar, agin girdi verilerinin
hiyerarsik temsillerini 6grenmesini saglar. Son ¢ikti katmani tahmin veya siniflandirma
sonucunu tiretir [21]. Aktivasyon fonksiyonunun girdi ve ¢iktilari i¢in matematiksel ifadeler

asagida sunulmustur.

v=Yiwix;+b,y=¢) (5.1)

Esitlik 5.1°deki x; néronun girdi 6zellikleridir. Her bir girdi, islenmekte olan verinin belirli
bir 6zelligini veya niteligini temsil eder. w; her bir girdi 6zelligi ile iliskili agirliklardir.
Agirliklar, ndronun ¢iktisini tahmin etmede her bir girdinin 6nemini belirler ve egitim siireci
sirasinda 0grenilir. b, bias degerini ifade eder. Bias, yapay sinir aglarinda bir ek parametredir
ve norona girdi olarak verilen agirlikli toplamin yani sira ¢iktiyr ayarlamak i¢in kullanilir.
Bu nedenle, girise uygulanan veriye en iyi sekilde uyan bir model olusturmak i¢in yardimci
olan bir sabittir. ¢(v), aktivasyon fonksiyonudur. Toplam girdi degeri olan v’ye dogrusal
olmayan bir doniisiim uygular. Sinir aginin verilerdeki karmasgik oOriintiileri yakalamasini ve
modellemesini saglar. Yani, sinir aginin i¢indeki her bir néronun ¢iktisini hesaplarken bu
fonksiyon kullanilir. y ise agirlikli toplama aktivasyon fonksiyonu uygulandiktan sonra
noronun ¢iktisidir. Cok katmanli bir agda baska bir nérona girdi olarak veya tek katmanli bir

agda nihai ¢ikt1 olarak kullanilabilir [22].
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Sekil 5.5. Yapay sinir ag1 yapisi [72]



Sinir aglari, egitim adi verilen bir silire¢ araciligiyla noronlar arasindaki baglantilarin
agirliklarini ayarlayarak 6grenir. Egitim sirasinda ag biiytik bir veri kiimesine maruz birakilir
ve tahminleri ile gercek hedef degerler arasindaki hatay1 en aza indirmek i¢in agirliklar
yinelemeli olarak giincellenir. Bu optimizasyon siireci tipik olarak, agirliklara gore kayip
fonksiyonunun gradyanini hesaplayan ve agirliklar1 hatay: azaltan bir yonde gilincellemek

icin kullanan geri yayilim gibi algoritmalar kullanilarak gerceklestirilir [11].

Her biri farkli gorev tiirleri i¢in uygun olan ¢esitli sinir ag1 tlirleri vardir. Diiglimler
arasindaki baglantilarin dongii olusturmadigi ileri beslemeli sinir aglar1 en basit tiirdiir ve
genellikle regresyon ve siniflandirma gibi gorevler i¢in kullanilir. Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks, CNN), goriintiiler gibi matris benzeri verileri isleyen bir
sinir a8 tliridiir. Evrisimsel Sinir Aglar1 gorsel Oriintiileri tanimlayabildikleri i¢in goriintii
siniflandirma ve nesne algilama gibi gorevlerde daha iyidirler. Tekrarlayan Sinir Aglar
(Recurrent Neural Networks, RNN) sirali veriler i¢in tasarlanmistir ve zaman iginde bilgileri
hatirlayabildikleri i¢in dil modelleme ve makine ¢evirisi gibi gorevlerde kullanilirlar.
Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks, GAN), goriintiiler gibi
gercekei veri ornekleri olusturmak i¢in birbirlerine karsi calisan iki agdan (lirete¢ ve ayirt
edici) olusur (Sekil 5.6). Bu yap1, Uretken Cekismeli Aglar1 yeni goriintiiler iiretme ve
verileri artirma konusunda iyilestirme saglar [9]. Bu farkli sinir ag1 mimarileri, derin

ogrenmeyi bir¢ok alanda kullanigli hale getirir.
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Sekil 5.6. GAN mimarisi

“Artik Blok i¢inde Artik Yap1” (Residual in Residual Dense Block, RRDB), derin 6grenme

mimarilerinde, 0zellikle de goriintii siiper ¢Oziiniirliigii ve restorasyonu gibi gorevlerde



kullanilan 6zel bir yapidir. Her blok i¢inde artik 6grenme ve yogun baglantilari entegre

ederek evrisimli sinir aglarinin yeteneklerini gelistirir [73].

Bu sinir aginda, birden fazla katman yogun baglantili bir sekilde diizenlenir ve her katman
sirayla eklenen artik 6zellikleri hesaplayarak calisir. Bu yogun baglanti, derin modelleri
egitmek icin Onemli olan gradyanlarin ag boyunca etkili bir sekilde korunmasina ve
yayilmasina yardimci olur [73]. RRDB Sekil 5.7’de sunuldugu iizere hem blok diizeyinde

hem de katman diizeyinde artik baglantilar igerir.

Bu, her katmanin yalnizca kalintilart hesaplamakla kalmadigi, ayn1 zamanda kalintilarin
blok i¢indeki birden fazla katman boyunca toplandig1 anlamina gelir. Bu mimari, hesaplama

verimliligini korurken agin karmasik eslemeleri 6grenme yetenegini gelistirir.

Sekil 5.7. RRDB mimarisi [74]

5.2.2. Kayip fonksiyonlari

Kayip fonksiyonlarinin bir sinir aginin ongoriilen ¢iktisi ile gercek hedef ¢ikti arasindaki

farki Olgmek icin kullanilan matematiksel fonksiyonlardir. Kayip fonksiyonlari,

optimizasyon siirecini gelismis model performansina dogru yonlendirir. Dolayistyla, kayip



fonksiyonu se¢imi modelin performansini ve yakinsamasini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.

Burada Kayip Fonksiyonlar1 iki kategoriye ayrilarak Regresyon Kayiplari ve Siiflandirma

Kayiplari olarak sunulmustur.

Regresyon Kayiplan

Regresyon, Boliim 5.1°de anlatildigi iizere iki veya daha fazla nicel degisken arasindaki

iliskinin belirlenmesini saglayan yaygin bir analiz yontemidir.

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek i¢in
kullanilir. Bagimli degisken, tahmin yapmak istedigimiz degeri temsil ederken, bagimsiz
degiskenler bu tahmin tizerinde etkisi olan faktorleri ifade eder. Bu modellemeler esnasinda
baz1 regresyon problemleri ortaya ¢ikmaktadir ve bu problemleri ele almak icin spesifik

kayip fonksiyonlari gelistirilmistir [75].

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) tahmin edilen degerler ile gergek
degerler arasindaki hatalarin ortalama biiytlikliigiinii 6l¢er. Baska bir deyisle, tahmin edilen
ve gercek degerler arasindaki mutlak farklar1 hesaplar ve ardindan bu farklarin ortalamasini

alir. MAE fonksiyonu asagida verilmistir [22].
Ortalama Mutlak Hatast = %2?:1 ly: — ¥l (5.2)

Esitlik 5.2°de n yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiideki piksel sayisinmi ifade ederken y; yiiksek
¢oziiniirliiklii goriintiideki ¢ konumundaki piksel degerini ifade etmektedir.y; Siiper
¢Oziiniirlik ile ftretilen goriintiiniin i konumundaki piksel degerini, |y; —¥;| ise i

konumundaki ger¢ek ve dngoriilen piksel degerleri arasindaki mutlak farki belirtmektedir.
Ortalama Kare Hatalarin (Mean Squared Error, MSE) karelerinin ortalamasini, yani tahmin

edilen degerler ile gergek degerler arasindaki ortalama karesel farki 6lger. MSE asagidaki

sekilde tanimlanir [22].

Ortalama Kare Hatast = % i — 92 (5.3)



Esitlik 5.3°de n yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiideki piksel sayisini ifade ederken y; yliksek
¢oOziiniirliklii gorlintiiniin i konumundaki piksel degerini ifade etmektedir. §; siiper
¢oziiniirliik ile iiretilen goriintiiniin i konumundaki piksel degerini, (y; —§;)? ise i
konumundaki ger¢ek ve Ongoriilen piksel degerleri arasindaki farkin karesi olan karesel

hatay1 ifade eder.

Ortalama sapma hatasi1 (Mean Bias Error, MBE), verilerin tahmin edilen degerleri ile gergek
degerler arasindaki ortalama farki hesaplar ve tahminlerin sistematik olarak gercek
degerlerden daha yiiksek veya daha diisiik olma egiliminde olup olmadigini gosterir.
Verilerin gercek ve tahminsel deger sonuclar1 arasindaki farklarin ortalama toplamlari

alinarak bu hata hesaplanir. MBE fonksiyonu asagida verilmistir [22].
Ortalama Sapma Hatasi = %2;;1(3% - i) (5.4)

Esitlik 5.4°de n yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiideki piksel sayisini ifade ederken y; yliksek
¢cOzlnlrlikli goriintiiniin i konumundaki piksel degerini ifade etmektedir. y; siiper
¢Oziiniirlik ile tretilen goriintiiniin i konumundaki piksel degerini, (y; —y;) ise i

konumundaki gergek ve ongoriilen piksel degerleri arasindaki farki ifade etmektedir.

Ortalama Kare Logaritmik Hatas1 (Mean Squared Logarithmic Error, MSLE), tahmin edilen
degerlerin logaritmalar ile ger¢ek degerlerin logaritmalari arasindaki ortalama karesel farki

Olger ve asagidaki gibi ifade edilir [22].
Ortalama Kare Logaritmik Hatas1 = % " (log.(1+9) —log.(1+v))? (5.5)

Esitlik 5.5°de n yiiksek ¢ozlniirliiklii goriintiideki piksel sayisini ifade ederken y; yliksek
cozlinlrliikli goriintiiniin i konumundaki piksel degerini ifade etmektedir. §; siiper
¢Oziiniirlik ile tiretilen goriintiiniin i konumundaki piksel degerini, log,(1 + §;) Ongoriilen
piksel degerinin dogal logaritmasini log,(1 + y;) ise orijinal goriintiideki piksel degerini

ifade etmektedir.



Siniflandirma kayiplan

Smiflandirma, genel bir veri setindeki verileri yapisal veya karakteristik benzerliklerine gore
ortak kategorilerde gruplama islemidir. Bu siiregte, belirli 6zelliklere dayali olarak analiz
edilen her bir gozlem i¢in uygun kategoriyi belirlemek {izere siniflandirma problemleri
ortaya cikar. Bu problemler farkli sinif ¢iktilarinin tahmin edilmesini saglar. Siniflandirma,
genel veri setlerinin ¢esitli kritik parametreler kullanilarak belirli kategorilere ayrilmasini
igerir. Siiflandirma kaybi fonksiyonlari, amacin girdileri ayr1 kategorilere siniflandirmak
oldugu gorevler icin 0Ozel olarak tasarlanmistir. Bu fonksiyonlar, siniflandirma
problemlerinde tahmin dogrulugunun veya yanlishiginin dogrudan hesaplanmasini saglar

[76].

Ikili Capraz Entropi Kaybu, ikili siniflandirma gérevlerinde yaygin olarak kullamilan bir
kayip fonksiyonudur. Ciktis1 O ile 1 arasinda bir olasilik degeri olan bir siniflandirma
modelinin performansini 6lger. Tahmin edilen olasilik gercek etiketten uzaklastikca kayip

artar. Ikili Capraz Entropi Kayb1 fonksiyonu asagidaki gibidir [76].
ikili Gapraz Entropi = — =7, [y;log (§;) + (1 — y)log(1 — 9,)] (5.6)

Esitlik 5.6’da n veri noktalariin sayist (6rneklerin sayisini), y; i konumundaki veri
noktasinin gercek sinif etiketini (genellikle 0 veya 1), §; ise i konumundaki veri noktast i¢in

modelin 6ngordiigli olasilik veya skor degerini ifade eder.

Ikili Capraz Entropi Kayb1 genellikle spam algilama (spam veya spam degil), tibbi teshis
(hastalik var veya yok) ve ikili duygu analizi (olumlu veya olumsuz duygu) gibi ikili

siiflandirma gorevlerinde kullanilir.

Kategorik Capraz Entropi Kaybi, her girdinin birkag olasi kategoriden birine siniflandirildigi
cok smifli smiflandirma gorevlerinde kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Bu kayip
fonksiyonu, birden fazca ¢iktisi olan modelin siniflandirma modelinin performansini 6lger.
Temel olarak ikili capraz entropinin daha kapsamli halidir. Iki siif yerine coklu
siiflandirma stireglerinde kullanilir. Birden fazla sinifin oldugu durumlarda, bu entropi tiirii

siniflar arasindaki belirsizligi degerlendirmek i¢in kullanilir [21]. Kategorik Capraz Entropi



Kaybr1 fonksiyonu asagidaki gibidir.

Kategorik Capraz Entropi = — 2 =1 Z;‘ﬂ yijlog (¥:5) (5.7)

n

Esitlik 5.7°de n veri kiimesindeki 6rnek sayisini, k ise simf sayisini ifade etmektedir. y;;,
belirli bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olup olmadigini belirten bir ikili gostergedir.
Eger veri noktas: gergekten o smifa aitse, y degeri 1 olur. Aksi takdirde, y degeri 0 olur. §;;
ise bir 6rnegin belirli bir siifa ait olma olasiligini ifade eder. Bu olasilik degeri, model
tarafindan tahmin edilir ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Kisaca bu ifade, modelin o 6rnegin

o sinifa ait oldugunu diisindiigii olasilig belirtir.
5.2.3. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenmede sinir aglarinin temel bir bilesenidir ve agin
verilerdeki karmagik Oriintiileri 6grenme ve modelleme becerisinde kritik bir rol oynar.
Aktivasyon fonksiyonu, aga dogrusal olmayan bir 6zellik katarak karmagik karar sinirlarinin
olusturulmasini ve dogrusal doniisiimlerin tek basina basaramayacagi iligkilerin
yakalanmasini saglar [22]. Aktivasyon fonksiyonlari olmadan, bir sinir ag1 sadece bir dizi
dogrusal doniisiim gergeklestirir ve bunun sonucunda agin goriintii tanima, dogal dil isleme

ve karmagik Oriintli tanima gerektiren alanlarda sinir ag1 istenilen performansi gosteremez.

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda dogrusal olan ve olmayan aktivasyon fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda kullanilan en basit
aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Girdi ve ¢ikt1 arasinda dogrusal bir iligki ile tanimlanir.
Dogrusal aktivasyon fonksiyonlarma 6rnek f(x) = x fonksiyonu gosterilebilir [22]. Bu
fonksiyonlar dogrusal olmayan iligkileri modelleme yeteneginden yoksundur, bu da onlar1

esas olarak regresyon gorevleri i¢in uygun hale getirir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari ise yapay sinir aglarindaki karmasik, nonlineer
iliskileri modellemesini sagladiklari i¢in derin 6grenmede kritik 6neme sahiptir. Dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmadiginda sinir ag1, katman sayisindan bagimsiz
olarak sadece dogrusal doniistimler gerceklestirir ve bu da gergek diinya verilerinin dogrusal

olmayan 6zelliklerini yakalayamayan bir modelle sonuglanir [21].



Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina Sigmoid, Hiperbolik Tanjant, Dogrultulmus
Lineer Birim (ReLU), Sizan Dogrultulmus Lineer Birim (Leaky ReLU), Parametrik

Dogrultulmus Lineer Birim (PReLU), Swish ve Softmax fonksiyonlar1 6rnek verilebilir.

Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, sinir aglarinda, 6zellikle ikili siniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Esitlik 4.8’de verilen Sigmoid Fonksiyonu

her giris degerini O ile 1 arasindaki bir ¢ikis araligina esler [22].

o(x) = — — (5.8)

1+e™*
Esitlik 5.8”da x terimi, nérona gelen girdilerin agirlikli toplaminin bias ile toplamini kisaca
aktivasyon fonksiyonunun girdisini temsil eder. Sigmoid Fonksiyonunun tiirev degeri, Sekil
5.8’ de goriildiigii izere, ug noktalarda sifira yakinsar (Vanishing Gradient). Bu durum geri

yayilim sirasinda 6grenmenin durmasina sebebiyet verir. Bu sebeple ¢ok katmanl aglarda

kullanilmasi tavsiye edilmez [22].
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Sekil 5.8. Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi



Hiperbolik Tanjant (Tanh) fonksiyonu

Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu, sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonuna oldukga benzeyen tanh fonksiyonu da ayni sigmoid
fonksiyonu gibi ikili siniflandirmada kullanilir ancak sigmoid fonksiyonundan farkli olarak

-1 ile 1 arasinda bir deger alir. Tanh fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir [22].

tanh(x) = — S (5.9)
eX+e~X

Esitlik 5.9’da x terimi, nérona gelen girdilerin agirlikli toplaminin bias ile toplamini kisaca
aktivasyon fonksiyonunun girdisini temsil eder. Tanh fonksiyonunun dogrusal olmama
ozelligi onu verilerdeki karmasik oriintiileri 6grenmek igin uygun hale getirir ancak Tanh
Fonksiyonunun tiirev degeri, Sekil 5.9’da goriildiigii tizere, u¢ noktalarda sifira yakinsar.
Ozetle Tanh fonksiyonunda da gradyan kayb1 (Vanishing Gradient) sorunu gériiliir [22]. Bu

sebeple ¢ok katmanli aglarda bu fonksiyonun da kullanilmasi tavsiye edilmez.
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Sekil 5.9. Tanh fonksiyonu ve tiirevi



Dogrultulmus Lineer Birim (ReLU) fonksiyonu

Dogrultulmus Lineer Birim (ReLU), derin 6grenme modelleri igin yapay sinir aglarinda
yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Birincil rolii, modele dogrusal

olmayan bir 6zellik katarak grenme kapasitesini artirmaktir.

RelL U, girdi pozitifse girdiyi dogrudan ¢ikarir. Giris negatifse, ¢ikisi sifir yapar. Bu basitlik
ReLU'yu hesaplama acisindan verimli kilar. Sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi diger
aktivasyon fonksiyonlarini etkileyen kaybolan gradyan sorununun iistesinden gelmeye
yardimci olur. Bu etkinligi ReLU’yu, evrisimli sinir aglar1 gibi bir¢ok sinir ag1 mimarisi ig¢in
varsayilan aktivasyon fonksiyonu haline getirmistir. Ancak Sekil 5.10°da goriildiigii tizere
ReLU’nun negatif degerler i¢in tiirevinin sifir olmasi sebebi ile bazi noronlar egitim
sirasinda pasif hale gelebilir. Ozellikle, bir ReLU néronuna yapilan girislerin agirhikli
toplam1 tiim egitim 6rnekleri i¢in negatifse, geriye yayilma sirasindaki gradyan sifir olur.
Sonug olarak, ndéron 6grenmeyi durdurur ve 6liir. Yani gradyan yok olmasi gergeklesir.

ReLU fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki gibidir [22].

ReLU(x) =x<0i¢in0, x > 0igcinx (5.10)

Esitlik 5.10’da x terimi, ndrona gelen girdilerin agirlikli toplaminin bias ile toplamini kisaca

aktivasyon fonksiyonunun girdisini temsil eder.
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Sekil 5.10. ReLU fonksiyonu ve tiirevi



Parametrik Dogrultulmus Lineer Birim (PReLU) fonksiyonu

Parametrik Dogrultulmus Lineer Birim (PReLU), ReLU'nun bazi sinirlamalarini, 6zellikle
de “6len ReLU” sorununu ele almak i¢in tasarlanmis, geleneksel Dogrultulmus Lineer Birim
(ReLU) aktivasyon fonksiyonunun gelismis bir ¢esididir (Sekil 5.11). Olen ReLU sorunu,
noronlar tiim negatif giris degerleri icin sifir ¢ikis verdiginde ortaya ¢ikar ve bu noronlarin
egitim sirasinda 6grenmeyi etkin bir sekilde durdurmasina neden olur. PReLU, negatif girdi
degerleri i¢in egimi belirleyen 6grenilebilir bir parametre olan o’y1 ekleyerek bu sorunu

hafifletir. PReLU fonksiyonu asagidaki gibidir [22].

PReLU(x) =x > 0icinx, x < 0 icin ax (5.11)

Esitlik 5.11°de x terimi, norona gelen girdilerin agirlikli toplaminin bias ile toplamini kisaca
aktivasyon fonksiyonunun girdisini temsil eder. o ise fonksiyonun negatif kisminin egimini
belirleyen 6grenilebilir bir parametredir. Parametrik ReLU (PReLU) kullanilan bir modelde,
a gibi ek parametrelerin 6grenilmesi gerektigi icin hesaplama maliyetinde bir artis yasanir.

Eger model uygun sekilde diizenlenmemisse, bu ek karmasiklik asirt uyum riskine yol

acabilir.
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Sekil 5.11. PReLU fonksiyonu ve tiirevi



Sizan Dogrultulmus Lineer Birim (Leaky Rel.U) fonksiyonu

sizan dogrultulmus lineer birim (sizan relu), sinir aglarinda “6len ReLU” sorunu olarak
bilinen geleneksel Dogrultulmus Lineer Birim (ReLU) ile ilgili yaygin bir sorunu ele almak
icin kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur (Sekil 5.12). Sizan ReLU, negatif girdi
degerleri icin kiiciik, sifir olmayan bir gradyana izin vererek ReLU islevini degistirir,
boylece noronlar1 negatif girdiler aldiklarinda bile aktif tutar. Negatif degerleri tamamen
sifirlamak yerine, Sizan ReLU bunlan kii¢iik bir sabit degerle, tipik olarak 0,01 ile ¢arpar.
Bu kii¢iik gradyan, ag boyunca bilgi ve gradyan akisinin korunmasina yardimci olarak
noronlarin egitim sirasinda 6grenmeye devam etmesini saglar [22]. Leaky ReL U fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanir.

Leaky ReLU(x) = x < 0icin 0.01x, x = 0 icin x (5.12)

Esitlik 5.12’de x terimi, norona gelen girdilerin agirlikli toplaminin bias ile toplamini temsil

eder.
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Sekil 5.12. Leaky ReLU fonksiyonu ve tiirevi

Ozetle, hem Sizan ReLU hem de PReLU, negatif girdiler icin sifir olmayan bir gradyan



saglayarak Olmekte olan ReLU sorununu hafifletmek i¢in tasarlanmis olsa da,
yaklasimlarinda farklilik gosterirler. Sizan ReLU negatif egim i¢in kiigiik bir sabit kullanir,
bu da onu basit ve hesaplama agisindan verimli kilar, ancak daha az uyarlanabilir hale getirir.
Ote yandan PReLU, egitim sirasinda negatif egimi dgrenir, daha fazla esneklik ve potansiyel
olarak daha iyi performans sunar, ancak ek karmasikliga sahiptir [22]. Bu aktivasyon
fonksiyonlar arasindaki se¢im, gorevin ve veri kiimesinin 6zel gereksinimlerinin yani sira

hesaplama verimliligi ve uyarlanabilirlik arasindaki dengeye baglhdir.

Swish fonksiyonu

Google'daki aragtirmacilar tarafindan tanitilan Swish aktivasyon fonksiyonu, siirekli
tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonudur (Sekil 5.13). Bu da geri yayilma sirasinda kararli

gradyan yayilimini kolaylastirir ve daha verimli egitimle sonuglanir.
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Sekil 5.13. Swish fonksiyonu ve tiirevi

ReLU ve tiirevlerinin aksine, Swish, bir tiir kendi kendini diizenleyen mekanizma igerir. Bu,
girdiyi, girdiye bagl bir faktorle 6lgeklendirerek, agin girdinin farkli béliimlerini esnek bir

sekilde bastirmasina veya gii¢clendirmesine olanak saglar. Bu 6zellik, sigmoid bileseninin



hi¢bir zaman sifira ulasmamasi nedeniyle, néronlarin negatif girdiler i¢in bile sifir olmayan
gradyanlar almasini saglar. Bu, “6len ReLU” sorununu hafifletir. Sonug olarak Swish, derin
sinir aglarinin performansini ve 6grenme verimliligini artirmak igin giiglii bir aragtir. Swish

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir [77].

Swish(x) = x * sigmoid(x) (5.13)

x terimi, norona gelen girdilerin agirlikli toplaminin bias ile toplamini temsil eder.

Softmax fonksiyonu

Normallestirilmis tistel fonksiyon olarak da bilinen Softmax fonksiyonu, genellikle
siiflandirma igin kullanilan bir sinir aginin son katmaninda, farkli siiflarin olasiliklarini

temsil etmek i¢in kullanilir. Softmax fonksiyonu asagidaki gibidir [22].

e’

M., e’k

o(z); = (5.14)

Burada, z softmax fonksiyonunun giris vektori ve K sinif sayisidir. Softmax islevi,
potansiyel sonugclar listesinin olasilik dagilimlarini temsil eden bir vektor ¢iktisi verir. Bu,
bir agin ¢iktisini, tahmin edilen ¢ikti smniflarinin olasilik dagilimina normalize eden bir
yontemdir. Softmax fonksiyonunun ¢iktisi her zaman (0, 1) araligindadir ve c¢ikt1

olasiliklarinin toplam1 her zaman 1'e esittir [22].
5.2.4. Optimize ediciler

Derin 6grenmede optimize ediciler, modelleri egitmek i¢in temel araclardir. Bunlar, modelin
hatalarmi1 6lcen kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in egitim sirasinda modelin
parametrelerini ayarlayan algoritmalardir. Bir optimize edicinin ana gorevi, verilere dayali

olarak agirliklari ayarlayarak bu hatalar1 azaltmak ve modelin performansini iyilestirmektir.

Her birinin kendi artilar1 ve eksileri olan ¢esitli optimize edici tiirleri vardir (Cizelge 5.2).
Bazi yaygin kullanilanlar arasinda Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent,

SGD), Adam ve RMSprop bulunur. Bu optimize ediciler en iyi model parametrelerini



bulmak i¢in farkli kurallar, 6grenme oranlari ve momentum stratejileri kullanir [22].

Cizelge 5.2. Optimize edicilerin karsilastirilmasi

Ozellik SGD RMSProp ADAM

Ogrenme Hiz1 Sabit Dinamik Dinamik

Agirliklarin Basit Daha karmasik Daha karmasik
Giincellenmesi

Bellek Kullanim1 | Diisiik Orta Yiksek
Hiperparametreler | Ogrenme hiz1 | Ogrenme hizi, decay Ogrenme hizy, B1, B2, €
Iyi Performans Diizgiin kay1p | Giirtiltilii/dagmik kayip | Cesitli kayip yiizeyleri
Gosterdigi ylzeyleri ylizeyleri

Durumlar

Derin O6grenmede siiper c¢Oziiniirliik gibi gorevlerde, optimize edici se¢imi model
performansini biiyiik 6l¢giide etkileyebilir. Bu gorevlerde yaygin olarak kullanilan optimize
ediciler SGD ve Adam'dir. SGD, basitligi ve verimliligi ile 6ne ¢ikarken Adam, diger SGD
varyasyonlarinin gii¢lii yonlerini birlestirerek karmasik ve giiriiltiilii verileri isleme yetenegi

nedeniyle tercih edilmektedir [22].

5.2.5. Geriye yayihim ve gradyan inisi

Geriye Yayillma ve Gradyan Inigi, derin 6grenmede temel algoritmalardir ve siiper
¢Oziintirliik gorevlerinde kullanilanlar da dahil olmak iizere sinir aglarini egitmek i¢in ¢ok
onemlidir. Geriye yayilma, sinir aginin agirliklarini ayarlayarak hatay en aza indirmek icin
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Zincir kuralini uygulayarak her bir agirliga gore
kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplar ve agin hatayr yinelemeli olarak azaltarak
ogrenmesini saglar. Gradyan Inisi ise bu agirliklar1 gradyanin tersi yoniinde hareket ettirerek
giincelleyen, kay1p fonksiyonunun yerel veya kiiresel minimumlarini bulmay1 amaglayan bir

yontemdir [21].

5.2.6. Veri arttirma

Veri artirimi, mevcut verilerin degistirilmis kopyalarini olusturarak egitim veri kiimesinin
boyutunu ve cesitliligini yapay olarak artiran bir tekniktir. Derin 6grenmede sinirlt egitim
verisi sorununu ¢ézmek ve asirt uyumu (overfitting) onlemek i¢in kullanilir. Veri artirima,

cesitli dontisiimler yoluyla ek egitim 6rnekleri olusturarak modelin daha ¢esitli ve degismez



ozellikler 6grenmesine yardimci olur.

5.2.7. Y1gin normallestirme

2015 yilinda Sergey loffe ve Christian Szegedy tarafindan tanitilan Y18in Normallestirme,
derin 6grenme siirecinde her bir katmanin girdilerinin dagiliminin egitim sirasinda degigmesi
sorununu, yani dahili ortak degisken kaymasini ele almak i¢in kullanilan bir tekniktir [78].
Y18in Normallestirme, bir 6nceki aktivasyon katmaninin ¢iktisin1 normalize eder. Bu, y1gin
ortalamasini ¢ikararak ve y1gin standart sapmasina bolerek gerceklestirilir. Bu iglem, egitim
stirecini daha stabil hale getirir ve hizlandirir. Daha yiiksek 6grenme oranlarina olanak saglar
ve baslangic hassasiyetini azaltir. Aym1 zamanda, modelin agirliklarini egitim sirasinda
giincellerken kullanilan gradyanlarin ¢ok kiigiik olmasi (vanishing gradients) veya cok
biiyiik olmasi (exploding gradients) durumlarini 6nlemeye yardimci olur [21]. Eger
gradyanlar ¢ok kiigiikse, agirliklar ¢ok yavas bir sekilde giincellenir ve bu da modelin
egitiminin ¢ok yavas ilerlemesine veya tamamen durmasina neden olabilir. Ote yandan, eger
gradyanlar c¢ok biiylikse, agirliklar ¢cok hizli bir sekilde giincellenir ve bu da modelin
agirhiklarinin istikrarsiz bir sekilde dalgalanmasina ve modelin optimum ¢ézimi
bulamamasina neden olabilir. Bu durum genellikle “exploding gradients” problemi olarak
adlandirilir [21]. Y1g8in Normallestirme (Batch Normalization) tam da bu tiir problemleri
¢6zmek i¢in kullanilir. Her bir kiigiik yigindaki (mini-batch) aktivasyonlarin ortalamasini 0
ve standart sapmasini 1 olacak sekilde normallestirir. Bu, hem “vanishing gradients” hem de
“exploding gradients” problemlerini 6nlemeye yardimei olur, béylece modelin egitim siirect
daha kararli ve hizli hale gelir. Bu nedenle, Y18in Normallestirme’nin kullanilmas1 genellikle

modelin egitim siirecini hizlandirir ve modeli daha kararli hale getirir [21].






6. TERMAL GORUNTULERDE SUPER COZUNURLUK

Bu bolimde Geleneksel Siiper Coziiniirliik Yontemlerinden Bikiibik Enterpolasyon, En
Yaki Komsu Enterpolasyonu, Bilineer Enterpolasyon ve Derin Ogrenme Tabanli Siiper
Coziiniirlik Yontemlerinden VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinlR modellerinden

bahsedilip termal goriintiiler {izerine uygulanmistir.
6.1. Geleneksel Siiper Coziiniirlik Yontemlerinin Termal Goriintiilere Uygulanmasi

640x512 ¢oziiniirliige sahip olan bir termal goriintiiye, bikiibik ve bilineer enterpolasyon
teknikleri kullanilarak 4 kat alt 6rnekleme uygulanmis ve bu islem sonucunda 160x128
coziiniirlige sahip diisiik ¢oziiniirliiklii bir goriintli elde edilmistir. Bu diisiik ¢oziiniirliikli
goriintii, Sekil 6.1 ve 6.2°de gosterilmistir. Daha sonra, bu diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiye
Bilineer ve Bikiibik Enterpolasyon teknikleri uygulanarak 4 kat iist Ornekleme
gergeklestirilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen gorintiler, Sekil 6.3 ve 6.4’te

sunulmustur.

Yiksek Cozinurlukli Gorunt Duigtk Coztintrlukli
Gorintu

Sekil 6.1. Bilineer enterpolasyon teknigi kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliiklii gériintiiden
4 kat alt ornekleme sonucu elde edilen diisiik ¢6ztintirlikli goriintii



Yiiksek Coziintirlikli Goriintii Dustik Goztndrluklt
Gorlntu

Sekil 6.2. Bikiibik enterpolasyon teknigi kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiden
4 kat alt ornekleme sonucu elde edilen diisiik ¢oziintirliikli goriintii

Sekil 6.1°deki diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiye En Yakin Komsu Enterpolasyonu, Bilineer
Enterpolasyon ve Bikiibik Enterpolasyon teknikleri uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme

gergeklestirilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen goriintiiler, Sekil 6.3’te sunulmustur.



En Yakin Komsu Bilineer
Enterpolasyonu Enterpolasyon

Bikiibik Orijinal
Enterpolasyon GOriinti

E

En Yakin Komsu Bilineer Bikiibik Orijinal
Enterpolasyonu Enterpolasyon Enterpolasyon Goruntu

Sekil 6.3. Geleneksel siiper ¢6ziiniirlikk yontemlerinin bilineer enterpolasyon ile alt
ornekleme yapilmig termal goriintiilere uygulanmasi

Sekillerden goriildiigii gibi orijinal goriintiiye en yakin goriintiiyii bikiibik enterpolasyon
saglarken, en yakin komsu enterpolasyonu en bulanik goriintiiye sebep olmustur. Diisiik

cozlinlirliiklii gortintii elde edilirken bilineer enterpolasyon kullanildigi igin bikiibik



enterpolasyon ile elde edilmis yiiksek ¢oziiniirliikli goriintii orijinal goriintiiye gore hala

yiiksek kay1p igerir.

Sekil 6.2°deki diislik ¢oziiniirliiklii goriintliye En Yakin Komsu Enterpolasyonu, Bilineer
Enterpolasyon ve Bikiibik Enterpolasyon teknikleri uygulanarak 4 kat {ist 6rnekleme

gergeklestirilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen goriintiiler, Sekil 6.4’te sunulmustur.

En Yakin Komsu Bilineer
Enterpolasyonu Enterpolasyon

Bikiibik Orijinal
Enterpolasyon Goriintd
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En Yakin Komsu Bilineer Bikiibik Orijinal
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Sekil 6.4. Geleneksel siiper ¢6ziiniirlikk yontemlerinin bikiibik enterpolasyon ile alt
ornekleme yapilmig termal goriintiilere uygulanmasi



Sekillerden goriildiigii lizere orijinal goriintiiye en yakin gorilintiiyii bikiibik enterpolasyon
saglarken, en yakin komsu enterpolasyonu en bulanik goriintiiye sebep olmustur. Ayrica,
diistik ¢Oziintirliiklii goriintii elde edilirken bikiibik enterpolasyon kullanildigi igin bikiibik
enterpolasyon ile elde edilmis yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerin Sekil 6.3 teki ¢oziintirligl

yiikseltilmis sekillere kiyasla daha piirtizsiiz ve keskin oldugu goriilmektedir.

6.2. Derin Ogrenme Tabanh Siiper Coziiniirlik Yontemleri

Bu boliim altinda Derin Ogrenme Tabanli Siiper Coziiniirlik Yontemlerinden VDSR,
SRGAN, ESRGAN ve SwinlR modelleri tanitilip ardindan termal goriintiiler tizerindeki

ornekleri sunulmustur.

6.2.1. VDSR

Cok Derin Siiper Coziintirlik (Very Deep Super Resolution, VDSR) modeli, derin
O0grenmenin giliciinden yararlanarak goriintii siiper c¢oziiniirligli alaninda 6nemli bir
ilerlemeyi temsil etmektedir [6, 22, 79]. Kim ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda tanitilan
VDSR, tipik olarak 20 katmandan olusan derin bir konvoliisyonel sinir ag1i mimarisiyle
tasarlanmugtir [6]. Bu derinlik, modelin yiiksek kaliteli siiper ¢oziiniirliik i¢in gerekli olan
gortntiilerdeki karmagik desenleri ve ince ayrintilari yakalamasini saglar [22]. VDSR’deki
onemli bir yenilik Sekil 6.5’te sunuldugu iizere artik 6grenmenin kullanilmasidir. Ag, diisiik
¢Oziintirliikli (LR) bir goriintliyli dogrudan yiiksek ¢oziiniirliiklii (HR) muadiliyle eslemek
yerine, HR goriintiisii ile LR goriintlisti arasindaki farklar olan kalintilar1 tahmin etmeyi
ogrenir [22, 79]. Bu yaklasim 6grenme siirecini basitlestirir ve yakinsamay1 hizlandirarak

¢ok derin aglarin etkili bir sekilde egitilmesini miimkiin kilar [6, 22, 79].

VDSR modelindeki her bir evrisimsel katman, hesaplama karmasikligi ile ayrintili goriintii
ozelliklerini 6grenme yetenegi arasindaki dengeyi saglayan bir yapilandirma olan 3x3
boyutunda 64 filtre kullanir [6, 22, 79]. Agin girdisi, diisiik ¢oztiniirliiklii gorintiiniin bikiibik
enterpolasyon kullanilarak istenen boyuta yiikseltilmis enterpolasyonlu bir versiyonudur. Bu
yaklagim, agin yiikseltme islemini kendisi yapmak yerine yiikseltilmis goriintliyi
iyilestirmeye odaklanmasini saglar [22, 79]. Model, tahmin edilen piksel degerleri ile gergek
degerleri arasindaki farklarin karelerinin ortalamasim1 6lgen kayip fonksiyonu olarak

ortalama karesel hata (MSE) kullanilarak egitilir. Egitim, stokastik gradyan inisi (SGD)



kullanilarak gerceklestirilir ve egitim esnasinda yakinsamayi artirmak icin ayarlanabilir

o0grenme orani kullanilir [6, 22].

Enterpole edilmis Yiiksek Coziiniirlikli
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Sekil 6.5. VDSR mimarisi [80]

VDSR modelinin goriintii ¢iftlerinden olusan biiyiik veri kiimelerinden 6grenme ve
genelleme yetenegi, onu ¢esitli goriintii tiirleri ve ¢oziiniirliikler arasinda oldukga etkili
kilmaktadir [6, 22]. Dondiirme, gevirme ve Olgekleme gibi veri artirma teknikleri, egitim
setinin ¢esitliligini artirmak ve modelin saglamligim1 gelistirmek i¢in egitim sirasinda
siklikla kullanilir. VDSR'nin performansi, gorsel kalite agisindan VDSR’dan once literatiire
kazandirilan siiper ¢oziiniirlik yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglar verdigi standart
kiyaslama veri kiimeleri tizerinde kapsamli bir sekilde dogrulanmustir [6, 22, 79]. Derin ag
mimarisi, artik 6grenme ve verimli egitim tekniklerinin birlesimi, VDSR'yi goriintii siiper
¢oziiniirligli alaninda énemli bir model olarak konumlandirmakta ve bu alandaki sonraki

ilerlemelerin oniinii agmaktadir [6, 22, 79].

Orijinal goriintliiden bikiibik enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmis diisiik ¢oziiniirliikli
goriintii bikiibik enterpolasyon ile tekrardan orijinal goriintii boyutlarina getirilmis ardindan
VDSR modeli orijinal goriintli ile ayn1 boyutlarda olan diigiikk ¢oziiniirlikli goriintiiye

uygulanmigtir. Bu islem sonucunda elde edilen goriintiiler, Sekil 6.6’da sunulmustur.
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Sekil 6.6. VDSR ile ¢6ziiniirligii iyilestirilmis termal goriintii

Sekil 6.6’da gorildigi tizere disiik ¢oziniirlikli resme VDSR modeli uygulanarak elde
edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii orijinal goriintiiye yakin olsa da ¢oziiniirliik yiikseltme

sirasinda goriintiide bazi bolgelerde bozulmalarin ve bulaniklarin olustugu goriilmektedir.



6.2.2. SRGAN

Siiper Coziiniirliiklii Uretken Cekismeli Ag (Super Resolution Generative Adversarial
Network, SRGAN), Ledig ve arkadaslar tarafindan 2017 yilinda tanitilan goriintii siiper
¢oziiniirligl alaninda dnemli bir sigramay1 temsil etmektedir. SRGAN, diisiik ¢oziiniirliiklii
girdilerden yiiksek ¢oziintirliikklii goriintiiler olusturan Boliim 4.2.1 altinda da bahsedildigi
ve Sekil 6.6’da gosterildigi gibi bir iiretici ag ile gergek ve lretilen yiiksek ¢oziintirliiklii
gorlintiiler arasinda ayrim yapan bir ayirt edici ag igeren iiretken cekismeli bir modeldir.
Uretici ag, her biri 3x3 boyutunda 64 filtreli konvoliisyonel katmanlar, y1§in normalizasyonu
(Batch Normalizasyonu) ve PReLU aktivasyon fonksiyonlari igeren artik bloklar1 kullanir
[81]. Bu artik bloklar, yiiksek frekansli ayrintilari gelistirirken diisiik frekansh igerigi
koruyarak 6grenme siirecini kolaylastirir [81]. Ek olarak, SRGAN"n iiretici agi, alt piksel
konvoliisyonu yoluyla uygulanan ve goriintii ¢oziinlirliigiinii verimli bir sekilde artiran
yukar1 rnekleme katmanlari icerir [34]. Ote yandan, ayirt edici ag, artan filtre boyutlarma
ve Sizan ReLU aktivasyonlarina sahip konvoliisyonel katmanlardan olusur ve goriintii

orijinalligi i¢in bir olasilik puani veren yogun katmanlarla tamamlanur.

Uretici ag artik bloklar (residual blocks) konvollisyon ve st émekleme
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Sekil 6.7. SRGAN mimarisi [82]

SRGAN, igerik kaybini 6lgen ortalama karesel hata (MSE), ayirt edici agdan gelen ¢ekismeli
kayip ve onceden egitilmis bir VGG agindan elde edilen iist diizey 6zellik haritalariyla
hesaplanan algisal kayip fonksiyonlarmim bir kombinasyonunu kullanir [2, 8]. Model,

ADAM optimizatori [8] kullanilarak tipik 6grenme orani olan le-4 Ggrenme oraniyla



optimize edilmis ve modele stabil bir sekilde yakinsama saglamak i¢in dinamik olarak
Ogrenme orani azaltimi1 yontemi uygulanmistir [8]. Artik 6grenme ile basit bir derin evrisimli
ag kullanan ve piksel bazinda kaybi en aza indirmeye odaklanan VDSR modeliyle
karsilastirildiginda, SRGAN’in GAN tabanli mimarisi ve ¢ok yonlii kayip fonksiyonlar
daha gergekgi goriintiiler tretmesini saglamistir. Artan egitim karmasikligina ragmen,
SRGAN’1n gorsel olarak daha net ve yiiksek kaliteli sonuglar iiretme yetenegi, onu goriintii

stiper ¢Oziiniirliigli alaninda 6nemli bir model haline getirmistir [2, 81].

Diisiik ¢oziiniirlikli goriintiye SRGAN modeli uygulanarak 4 kat {ist Ornekleme

gergeklestirilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen goriintii, Sekil 6.8’de sunulmustur.

SRGAN Uygulanmig A Orijinal Gériintii
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Sekil 6.8. SRGAN ile ¢oziintirligi iyilestirilmis termal goriintii

Sekil 6.8’de goriildiigi lizere diisiik ¢oziiniirliiklii resme SRGAN modeli uygulanarak elde
edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii orijinal goriintiiye olduk¢a benzemektedir. Ancak her
ne kadar benzer bir goriintii olarak goziikse de ¢ozliniirlikk yiikseltme sirasinda goriintiide

bazi bolgelerde piiriizlerin olustugu goriilmektedir.



6.2.3. ESRGAN

Gelistirilmis Siiper Coziiniirliiklii Uretken Cekismeli Ag (Enhanced Super-Resolution
Generative Adversarial Network, ESRGAN), Wang ve arkadaslari tarafindan 2018 yilinda
tanitilan goriintii siiper ¢oziinlrligi alaninda énemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir [9].
SRGAN tarafindan sunulan bilgiler iizerine insa edilen ESRGAN, goriintii kalitesini ve
gergekeiligini artirmak igin ¢esitli mimari gelistirmeler icermektedir. ESRGAN’da iiretici
agin temel bileseni, Ozellik ¢ikarimimni gelistirmek ve bilgi akisini korumak igin artik
ogrenmeyi yogun baglantilarla birlestiren Artik I¢inde Artik Yogun Bloktur (RRDB) (Sekil
6.9) [9]. Her bir RRDB, yogun baglantilara sahip birden fazla katmandan olusur ve egitimi
stabilize etmek igin artik lgekleme uygulanir [26]. Uretici ag ayrica goriintii ¢dziiniirliigiinii
verimli bir sekilde artirmak igin alt piksel konvolisyonu kullanan yukari 6rnekleme

katmanlart igerir [83].

Ust Ornekleme Evi risim

1)
Temel Bloklar =
m-» Basic Block e Basic Block R gl NN B g Basic Bl
Diisiik
(Céziiniirliik

Artik Iginde Artik Yogun Blok (RRDB) T

Siiper
Coziiniirliik

. //‘\ E

i/ N zZ2 = =R - =R

4 6|2 5o 5|o Sla—15
. o|% (%] L olel o]
S

Sekil 6.9. ESRGAN iirete¢ ag1 mimarisi [84]

ESRGAN’daki ayirt edici ag, SRGAN’a benzer sekilde, artan filtre boyutlari ile Sizan ReLU
aktivasyonlarina sahip konvoliisyonel katmanlardan ve ardindan bir olasilik puani ¢ikarmak
icin tam bagl katmanlardan olusur [85]. ESRGAN, igerik kaybi1, ¢cekismeli kayip ve algisal
kaybin bir kombinasyonunu kullanir [9]. Ayrica, ¢ekismeli egitim i¢in Relativistik GAN
(RaGAN) kullanir [85]. Bu yaklasim, ayirt edicinin Sekil 6.10’da sunuldugu gibi gergek ve
iretilen goriintiileri daha etkili bir sekilde karsilagtirmasini saglar [85]. Model, ADAM
optimizer kullanilarak hem iiretici hem de ayirt edici ag i¢in tipik olarak le-4’e ayarlanmis
bir 6grenme orani ile optimize edilir ve kararli yakinsama i¢in 6grenme orani diisiisii

uygulanir [9].



Sahte veriden

D(x,) = O’(C()) - 1 Gergek?  Dpg(%y,%7) = G(C() = IE[C(]) - 1 daha mi gergekgi?

D(xf) = O’(C()) — ( Sahte? DRa(x[;xr) = a(C( ) — lE[C(]) -0 Gergek veriden

daha mi az
a) Standart GAN b) Goreceli GAN gerce kg?

Sekil 6.10. Goreceli ayirt edici model [9]

SRGAN ile karsilastirildiginda, ESRGAN"'!n artik i¢inde artik yogun bloklari, yogun
baglantilar1 ve artik 6l¢eklendirmeyi kullanmasi, 6zellik ¢ikarma ve dgrenme verimliligini
onemli Ol¢iide artirarak daha yiiksek kaliteli ve daha gercekgi goriintiiler elde edilmesini
saglar. Bu gelistirmeler ESRGAN"1 goriintii sliper ¢oziiniirliigli alaninda, dncekilere gore
daha az yapaylikla daha gercek¢i sonuglar iiretebilen, ¢ok Onemli bir model haline
getirmektedir [9].

Diisiik ¢oziliniirlikli goriintiye ESRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme

gergeklestirilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen goriintii, Sekil 6.11°de sunulmustur.

ESRGAN Uygulanmis Orijinal Gériinti
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Sekil 6.11. ESRGAN ile ¢6ziiniirligii iyilestirilmis termal goriintii



Sekil 6.11°de gorildigil tizere diisiikk ¢oziiniirliikli resme ESRGAN modeli uygulanarak
elde edilen yiiksek ¢Oziiniirlikli goriintiiniin orijinal goriintiideki bulaniklig1 giderdigi
gorilmektedir. Buna ragmen resmin bazi bolgelerindeki kiiciik detaylarin da siiper

¢Oziintirliikk esnasinda kayboldugu goriilmektedir.

6.2.4. SwinIR

SwinIR (Swin Transformer for Image Restoration), 2021 yilinda Liu ve arkadaslari
tarafindan tanitilan, sliper ¢oziiniirliik, denoising ve artefakt giderme gibi gorevler icin
tasarlanmig gelismis bir modeldir [38, 40]. Kaydirilmis pencere tabanli bir dikkat
mekanizmasi kullanarak hem bolgesel (yerel) hem de genel (kiiresel) 6zellikleri yakalayarak
goriintiileri isleyen Sekil 6.12°de sunulan Swin Transformer mimarisinden yararlanir [39,

40].

Anahtar kavramlar

Dontistiiriicti, sinir aglart baglaminda bir doniistiiriicti, onemli 6zelliklerini anlamak igin bir
goriintiiniin farkli kisimlarina odaklanan akilli bir filtre gibi davranir. Goriintiileri sabit bir
sekilde isleyen geleneksel yontemlerin aksine, Transformatdrler goriintiiniin kapsamli bir

temsilini yakalamak i¢in odaklarin1 dinamik olarak ayarlayabilirler [86].

Sinir aglarinda, bir Transformatdr akilli bir filtre gibi davranir ve bir goriintiiniin kapsamli
ozelliklerini yakalamak i¢in odagini dinamik olarak ayarlar. Swin Doniistiiriiciisii, bu 6zel
Transformatdr tiirii, bir gorilintiiyii kii¢iik yamalara (bir yapbozun pargalar gibi) boler ve her
yamay1 bagimsiz olarak isler yani 6z dikkat islemi (self attention) gregeklestirir. Daha sonra
gorlintiiyli daha 1y1 anlamak i¢in bu yamalar1 hafifce kaydirarak hem kiigiik ayrintilart hem
de genel yapiy1 yakalar. Bu yapiya da Kaydirmali Pencere Dikkat Mekanizmasi (Shifted
Window Attention) denir [87, 88].

Swin Transformer katmanlarindaki Cok Katmanli Algilayici (Multi Layer Perceptron, MLP)
bilesenleri, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 tarafindan takip edilen ¢oklu
dogrusal doniisiimlerden olusan bir sinir ag1 katmani tiiridiir [37]. SwinlR modelinde
MLPler, 6z dikkat (self mekanizmasi tarafindan ¢ikarilan 6zellikleri daha fazla islemek i¢in

kullanilir [37]. Boylece MLP sayesinde daha karmasik ve zengin 6zellikler 6grenilir



Cok Basli Oz Dikkat (Multi-Head Self-Attention, MHSA) mekanizmasi, modelin ayn1 anda
birden fazla odaklama islemi gergeklestirmesini saglar; burada her kafa bagimsiz olarak
goriintiiniin farkli kisimlarina odaklanmayi 6grenir [89]. Swin Transformer katmanlarindaki
Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), 6z dikkat mekanizmasi tarafindan ¢ikarilan 6zellikleri
isleyerek karmasik ve zengin 6zellikleri 6grenir [89]. Katman normalizasyonu (LN), her veri
ornegi i¢in Ozellikler arasinda girdileri normallestirerek egitimi stabilize eder ve hizlandirir,
her katmana gelen girdilerin tutarli bir dagilima sahip olmasini saglayarak egitim sirasinda

istikrarli gradyanlarin korunmasina yardimeci olur [90].

Artik 6grenme, modelin diisiik kaliteli bir goriintii ile yiiksek kaliteli bir goriintii arasindaki
farki 6grenmesini saglayarak 6grenme siirecini basitlestirir ve performansi artirir [10]. Bir
gdbmme katmani, giris gOriintlisiiniin yamalarim1 daha yiliksek boyutlu vektorlere

dontistiirerek 6z dikkat gibi daha karmasik islemleri kolaylastirir [89].
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Sekil 6.12. SwinIR mimarisi [91]

SwinIR birkag temel modiilden olusmaktadir.

S1g ozellik cikarma

[k agama, bir konvoliisyonel katmanin temel &zellikleri tanimlamak igin goriintiiniin n
taramasini gerceklestirdigi yiizeysel 6zellik ¢ikarimini igerir. Bu siireg, bir yapbozun kenar
parcalarin1 diizenlemeye benzetilebilir ve daha sonraki, daha ayrintili analiz i¢in temel bir

yapi saglar.

Bunu takiben, giris goriintiisii ortlismeyen yamalara boliintir. Her bir yama daha sonra

diizlestirilir ve dogrusal bir doniistime tabi tutularak daha yiiksek boyutlu bir vektore



doniistiiriiliir [37]. Matematiksel olarak, x,, gériintiiniin bir yamasini temsil ediyorsa, gdbmme

katmani1 Esitlik 6.1°deki gibi tanimlanir.

Fy = Lineer(x,) (6.1)
Burada F, orijinal goriintii yamasinin daha ayrintili ve daha yiiksek boyutlu bir temsilini
saglayan gomme vektorlinii ifade eder. Bu doniisiim, modelin yamalar1 sabit boyutlu
vektorler olarak ele almasini ve boylece 6z dikkat gibi daha karmasik islemleri

kolaylastirmasini saglar [86].

Derin ozellik cikarimi

Bu asamada goriintii yamalarini ayrintili olarak islemek icin Artik Swin Dondiistiiriicii
Bloklar1 (Residual Swin Transformer Blocks, RSTB) kullanilir [10]. Swin Dontistiiriiciisii
gorilintliyll kiiciik yamalara boler, her birini bagimsiz olarak isler ve Kaydirilmis Pencere
Dikkat mekanizmasi araciligtyla goriintiiyii daha iyi anlamak i¢in bu yamalar1 kaydirir [25].
Bu kisimda Cok Baslhi Oz Dikkat (Multi Head Self Attention, MHSA), Cok Katmanli
Algilayict (Multi Layer Perceptron, MLP), Katman Normalizasyonu (Layer Normalization,
LN), Artik Baglanti (Residual Connection) ve Ust Ornekleme (Upsampling) islemleri
gergeklesir [89].

Yiiksek kaliteli goriintii yapilandirmasi

Son modiil, iyilestirilmis Ozellikleri kullanarak yiiksek kaliteli goriintiiyli yeniden
yapilandirir. Bu adim, iyilestirilmis goriintiiyii tiretmek i¢in 6nceki agamalardan elde edilen
ciktilar1 birlestirir. Yiiksek kaliteli gorlintii yeniden olusturulduktan sonra SwinIR tipik
olarak, L1 kayip fonksiyonunu (tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki farkin
mutlak degeri bir nevi MAE) kullanir.

SwinlR, goriintiileri kiigiik parcalara bdlerek ve bu pargalar1 kaydirarak hem ince detaylari
hem de genel yapilar1 dogru bir sekilde temsil eder [10, 37]. Bu yontem, farkli 6l¢eklerdeki

ayrintilar1 yakalamayr miimkiin kilar. Artik 6grenme siireci egitimi hizlandirarak modeli



daha verimli hale getirirken, s1g ve derin 6zellik ¢ikarma kombinasyonu hem temel hem de

karmasgik ayrintilari yakalayarak iistiin goriintii kalitesi sunmay1 amaglar [10].

Orijinal goriintiiden bikiibik enterpolasyon ile olusturulan diisiik ¢oziiniirliikkli goriintiiye
SwinIR modeli uygulanarak 4 kat iist ornekleme gerceklestirilmistir. Bu islem sonucunda

elde edilen goriintii, Sekil 6.13’te sunulmustur.

Orijinal Goriintii

Enterpole Edilmis Diisiik
Cozunurluklu Goruntu

Orijinal SwinIR SwinlIR ile Coziiniirliigii
Goriintiiden Uygulanan Arttinlmis Goriintii
Kirpilmis Goriintiiden

Kirpilmis

Sekil 6.13. SwinlIR ile ¢oziintirligii iyilestirilmis termal goriintii



6.2.5. Diger yontemler

VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinlIR'e ek olarak, literatiirde tartisilan bagka derin 6grenme
tabanli siiper ¢Oziinlirlik yontemleri de vardir. Bunlar arasinda Siiper Coziindirliikli
Evrisimsel Sinir Ag1 (Super Resolution Convolutional Neural Network, SRCNN), Tek
Goriintii Stiper Cozlnlirligi icin Gelistirilmis Derin Artik Aglari (Enhanced Deep Residual
Network, EDSR) da bulunmaktadir [27, 32]. Bu yontemler siiper ¢6ziiniirliikk tekniklerinin
gelisimine Onemli katkilar saglamis olsa da bu tez kapsaminda detayli olarak
incelenmemistir. Bunun temel nedeni, yenilik¢i yaklagimlarina ragmen, VDSR, SRGAN,
ESRGAN ve SwinIR modelleri kadar basarili veya etkili sonuglar elde edememeleridir.
Sonu¢ olarak, tez kapsaminda daha etkili modellere odaklanilarak, goriintii siiper
coziiniirliiglindeki en son teknolojinin daha net ve 6zlii bir sekilde degerlendirilmesini

amaglanmustir.



/. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliim altinda, veri kiimesi ve goriintii degerlendirme metrikleri ayrintili olarak
aciklanmistir.  Ayrica, Bikiibik Enterpolasyon gibi geleneksel siiper ¢oziiniirliik
yontemlerinin yani sira VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinlR gibi derin 6grenme tabanl
siiper ¢oziiniirlik modelleri de veri kiimemizdeki termal goriintiilere uygulanmistir. Bu

yontemlerin karsilagtirma sonuclar1 kapsamli bir sekilde sunulmustur.

7.1. Veri Seti

Renkli goriintiiler i¢in literatiirde genis veri seti bulunurken, termal goriintiiler icin uygun
veri seti sayisi kisitlidir. Bu tezde, egitim ve testlerde kullanmak tizere FLIR’1n veri seti olan
Teledyne FLIR Tau 2 640 x 512 ¢oziiniirligiindeki sogutmasiz bir dedektor kullanan bir
termal kameradan alinan ve Sekil 7.1’de sunulan FLIR Termal Veri Seti modellere girdi
olarak verilmistir [41]. Egitim i¢in 1000 adet, dogrulama (validasyon) i¢in ise 150 adet
640x512 ¢ozilintlirliige sahip 8 bitlik termal goriintii bulunmaktadir.

Sekil 7.1. Termal goriintii veri seti [41]

Modele verilmek iizere egitim ve validasyon setleri bikiibik ve bilineer enterpolasyonla
160x128 ¢oziintirliiklii goriintiiler haline getirilmistir. 256x128 ¢oziiniirliige sahip goriintiiler
diisiik ¢oziintirlikli, 640x512 ¢oziiniirlikli Sekiller ise yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler

olacak sekilde egitim ve validasyon veri seti olarak kullanilmistir.



7.2. Degerlendirme Metrikleri

Stiper ¢oziintirliik teknikleri, ¢oziiniirliigi arttirilmis goriintiilerin kalitesini kapsamli bir
sekilde degerlendirmeyi amaglar. Bu boliim altinda da bu amagla referans gerektiren (full-
reference) degerlendirme metriklerinden PNSR ve SSIM incelenirken referans

gerektirmeyen (no-reference) metriklerden ise NIQE ve BRISQUE incelenmistir.
7.2.1. PSNR

Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1 (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR) goriintiiler arasindaki aslina
uygunluk ve yapisal benzerlikler hakkinda bilgi saglar [93]. PSNR, bir sinyalin maksimum
potansiyel giicii ile sinyalin giiclinii etkileyen bozucu giiriiltii arasindaki orani 6lger.
Sikistirilmis ve yeniden yapilandirilmis goriintiilerin kalitesini degerlendirmek i¢in siklikla
kullanilir ve birimi desibeldir (dB) [93]. Daha yiiksek PSNR degerleri daha iyi kaliteyi (daha
az glriiltil) gosterir. PSNR formiilii Esitlik 7.1°de verilmistir.

MAX?

PSNR = 10logo “er (7.1)

Burada MAX orijinal goriintiiniin piksel degerlerinin maksimum degeridir. MSE (Mean
Squared Error), Boliim 5.2.2°nin de altinda bahsedildigi gibi piksel diizeyinde orijinal ve
iyilestirilmis goriintiiler arasindaki ortalama karesel hata miktarini temsil eder ve dnceki

boliimlerde yer alan Esitlik 5.3 teki gibi ifade edilir.
7.2.2. SSIM

Yapisal Benzerlik Indeksi Olgiisii (Structural Similarity Index Measure, SSIM), iki gériintii
arasindaki benzerligi degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir [93]. Ortalama Karesel
Hata (MSE) veya Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR) gibi yalnizca piksel-piksel farkliliklari
Olgen geleneksel yontemlerin aksine, SSIM yapisal bilgi, parlaklik ve kontrasttaki
degisiklikleri dikkate alarak algilanan gorsel kaliteyi hesaba katar [93]. SSIM degerleri -1
ila 1 arasindadir. 1 degeri, iki goriintii arasindaki miikemmel benzerligi gosterir. 0'a yakin

veya negatif degerler benzerligin diisiik oldugunu gosterir.



SSIM {i¢ bilesene gore hesaplanir: Parlaklik (1), iki goriintii arasindaki parlaklik benzerligini
Olcer. Kontrast (c), iki goriintii arasindaki kontrastin benzerligini Olcer. Yapilar,
gorintiilerdeki yapilarin benzerligini 6lger. Bu bilesenlerin her biri genel SSIM endeksine

katkida bulunur. SSIM asagidaki esitlikte verilmistir.

SSIM(x,y) = [1Ce, )] [c(x, )]P . [s (x, 1] (7.2)

Burada 1 parlakligi, ¢ kontrasti ifade ederken s ise yapisal benzerligi ifade etmektedir.

7.2.3. NIQE

Herhangi bir referans goriintiiye ihtiyag duymayan Natural Image Quality Evaluator (NIQE)
yani Dogal Goriintii Kalite Degerlendiricisi, dogal sahne istatistiklerinden sapmalara dayali
olarak bir goriintliniin kalitesini 6l¢en referanssiz goriintii kalitesi degerlendirme metrigidir
[94]. Dogal goriintiilerin, goriintii bozuldugunda degisen belirli istatistiksel 6zelliklere sahip

oldugu varsayimiyla ¢alisir.

Dogal Sahne Istatistikleri (NSS), dogal goriintiilerden ¢ikarilan istatistiksel dzelliklerdir.
NIQE bu 6zellikleri dogal goriintiilerin dagilimint modellemek igin kullanir [94, 95]. Ayrica
NIQE, yiiksek kaliteli goriintiilerden NSS dagilimini temsil etmek icin bir Cok Degiskenli
Gauss (MVG) Modeli kullanir [94]. NIQE degerlendirme metriginin formiilii asagida Esitlik

7.3°de verilmistir.

NIQE(D) = G = ) G221y — ) 73)

Bir I gorintiisti verildiginde, uyve Yy yiksek kaliteli dogal goriintiilerden olusan bir
modelden elde edilen ortalama ve kovaryans matrisini, u;ve py ise test goriintiisiiniin
ozelliklerinden hesaplanan ortalama ve kovaryans matrisini temsil etsmektedir. NIQE puani,
test goriintiisiiniin Dogal Sahne Istatistikleri ile model arasindaki istatistiksel mesafe olarak
hesaplanir ve test goriintiisiiniin dogal goriintii modelinden ne kadar saptigini gosterir [96].
Daha diisiik bir NIQE puani, test goriintiisiiniin istatistiksel 6zelliklerinin dogal goriintiilere

daha yakin oldugunu gosterdiginden daha yiiksek goriintii kalitesine isaret eder.



7.2.4. BRISQUE

Orijinal gorilintii bilgilerine basvurmadan goriintiiniin 6zelliklerinin dogrusal olmayan
istatistiklerini kullanarak kalite degerlendirmesi yapan BRISQUE Blind/Referenceless
Image Spatial Quality Evaluator) yani Kor/Referanssiz Goriintii Mekansal Kalite
Degerlendiricisi, goriintiilerin kalitesini mekansal alan dogal sahne istatistiklerine dayali

olarak degerlendiren baska bir referanssiz goriintii kalitesi degerlendirme olgtimiidiir [94,
97, 98].

NIQE'den farkli olarak BRISQUE, bilinen kalite puanlarina sahip bozuk goriintiiler izerinde
egitilmis bir Support Vector Regression (SVR) yani destek vektor regresyon modeli kullanir
[97, 98]. BRISQUE degerlendirme metriginin formiilii asagida Esitlik 7.4’de verilmistir.

BRISQUE(I) = g(f) (7.4)

Esitlik 7.4’teki I, degerlendirilen goriintiiyii temsil eder. Kalite puanini belirlemek
istedigimiz girig goriintiisiidiir. [ goriintiisli, algisal kalitesini yansitan ilgili 6zellikleri

cikarmak icin On isleme tabi tutulur.

f, I goriintiisiinden ¢ikarilan 6zellik vektoridiir. f 6zellik vektorli, goriintliiniin uzamsal
alanindan tiiretilen istatistiksel 6zelliklerden olusur. Bu 6zellikler Mean Subtracted Contrast
Normalized (MSCN) yani Ortalama Cikarilmis Kontrast Normallestirilmis katsayilarini ve
bu katsayilarin ¢esitli yonlerde (yatay, dikey ve capraz) ikili ¢arpimlarinmi igerir [99].
Cikarilan 6zellikler, goriintiiniin dogal sahne istatistiklerini ve yapisal bilgilerini yakalamak

icin tasarlanmistir.

g, BRISQUE puanini tahmin etmek i¢in kullanilan 6nceden egitilmis Destek Vektor
Regresyonu (SVR) modelini gosterir. SVR modeli g, bilinen kalite puanlarina sahip
goriintiilerden olusan biiyiik bir veri kiimesi tizerinde egitilir ve ¢ikarilan 6zellikler f ile
goriintiilerin algisal kalitesi arasindaki iligkiyi 6grenmesini saglar [99]. f 6zellik vektori
SVR modeline g girildiginde, I goriintiisiiniin algisal kalitesini temsil eden bir kalite puani

cikarir.

Ozetlemek gerekirse, I giris goriintiisiidiir. f, I'dan ¢ikarilan &zellik vektoriidiir. g, f



ozelliklerine dayali olarak BRISQUE kalite puanini tahmin eden SVR modelidir. Yiiksek
BRISQUE skoru goriintiiniin kalitesiz ve daha fazla bozuldugunu gosterirken, diigiik
BRISQUE skoru, goriintiiniin kaliteli ve bozulmalarin az oldugunu yani goriintiiniin insan

goziiyle algilanan dogal goriintiilere daha yakin oldugunu belirtir.

7.3. Model Karsilastirmalar

Bu boliimde, termal gorintiilerden olusan veri setine geleneksel siiper ¢oziiniirliik
yontemlerinden bikiibik enterpolasyon, derin Ogrenme tabanli sliper ¢oziiniirliik
yontemlerinden CNN, GAN ve Swin mimarileri kullanan ve FLIR termal veri setiyle
egitilmis VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinlIR modelleri uygulanarak elde edilen sonuglar
paylasilmistir. Modeller i¢in olusturulan diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin detaylar1 Boliim

7.1 altinda verilmistir. Ayrica tiim biiylitme degerleri dort kat olarak uygulanmustir.

7.3.1. Bikiibik Enterpolasyon

Bu boliimde bilineer ve bikiibik enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis diisiik
¢oziiniirlikli goriintiilere Bikiibik Enterpolasyon yontemi ile 4 kat {ist drnekleme yapilmis

ve goriintiilerin basar1 metriklerinin karsilagtirmasi sunulmustur.

Bilineer alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ¢ciktilan

Bilineer Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiye
Bikiibik Enterpolasyon teknigi uygulanarak 4 kat {ist 6rnekleme gerceklestirilmistir. Bu
islemin sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayni1

konumlarindan kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.2'de gosterilmistir.

Cizelge 7.1'de, Bikiibik Enterpolasyon yontemi ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye
gore PSNR ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden

NIQE ve BRISQUE skorlarina da enterpole edilmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.2. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
goriintiiniin, bikiibik enterpolasyon ile iist ornekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.1. Bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmig goriintiiniin bikiibik
enterpolasyon yontemi sonucunda orijinal goriintii ile karsilagtirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 4x 130.12dB | 0.740 | 451 51.40

Cizelge 7.1 ve Sekil 7.2 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile c¢oziiniirligi
yiikseltilmis goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.12 dB, SSIM
degeri ise 0.74 olarak hesaplanmistir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 4.51 iken
BRISQUE skoru ise 51.40 olarak 6lgiilmiistiir.

Bilineer alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin ciktilar

Bilineer Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiden farkli bir diisiik
coziiniirlikli goriintiiye de Bikiibik Enterpolasyon teknigi uygulanarak 4 kat {ist 6rnekleme
gerceklestirilmistir. Bu islemin sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal gériintii ve her iki
goriintiiniin aynt konumlarindan kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.3'de

gosterilmistir.

Cizelge 7.2'de, Bikiibik Enterpolasyon yontemi ile elde edilen goriintiiniin orijinal gériintiiye
gore PSNR ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden

NIQE ve BRISQUE skorlarina da enterpole edilmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.



YUKSEK COZUNURLUKLU GORUNTU (HR)

BIKUBIK

BIKUBIK

Sekil 7.3. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci
goriintiiniin, bikiibik enterpolasyon ile iist ornekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.2. Bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis goriintiiniin bikiibik
enterpolasyon yontemi sonucunda orijinal goriintii ile karsilagtirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 4x | 30.32dB | 0.737 | 4.40 47.50

Cizelge 7.2 ve Sekil 7.3 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile c¢oziiniirligi
yiikseltilmig goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.32 dB, SSIM
degeri ise 0.737 olarak hesaplanmistir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 4.40 iken
BRISQUE skoru ise 47.50 olarak olgiilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ciktilari

Bikiibik Enterpolasyon ile 4 kat alt ornekleme yapilmig diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiiye
Bikiibik Enterpolasyon teknigi uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme gerceklestirilmistir. Bu
islemin sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintliniin ayni

konumlarindan kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.4'de gosterilmistir.

Cizelge 7.3'de, Bikiibik Enterpolasyon yontemi ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye
gore PSNR ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden

NIQE ve BRISQUE skorlarina da enterpole edilmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.4. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
goriintiiniin, bikiibik enterpolasyon ile iist ornekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.3. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmig goriintiiniin bikiibik
enterpolasyon yontemi sonucunda orijinal goriintii ile karsilagtirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 4x 30.72 0.750 | 4.34 47.09

Cizelge 7.3 ve Sekil 7.4 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile c¢oziiniirligi
yiikseltilmis goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.72 dB, SSIM
degeri ise 0.750 olarak hesaplanmistir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 4.34 iken
BRISQUE skoru ise 47.09 olarak olgiilmiistiir.

Girdi olarak bilineer enterpolasyon yerine bikiibik ile alt drnekleme yapilmis goriintii
verildiginde, bikiibik enterpolasyon yonteminin PSNR, NIQE ve BRISQUE metriklerinde
daha yiiksek basarima sahip oldugu ve SSIM metriginde ise sonucun hemen hemen ayni

kaldig1 goriilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin ciktilari

Bikiibik Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiden farkli bir diisiik
coziiniirlikli goriintiiye de Bikiibik Enterpolasyon teknigi uygulanarak 4 kat {ist 6rnekleme
gergeklestirilmistir. Bu islemin sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki
goriintlinlin  ayn1  konumlarindan kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.5'de

gosterilmistir.

Cizelge 7.4'de, Bikiibik Enterpolasyon yontemi ile elde edilen goriintiiniin orijinal gériintiiye
gore PSNR ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden

NIQE ve BRISQUE skorlarina da enterpole edilmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.5. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci
goriintliniin, bikiibik enterpolasyon ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.4. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmig goriintiiniin bikiibik
enterpolasyon yontemi sonucunda orijinal goriintii ile karsilagtirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 4x 30.45 0.743 | 4.03 46.54

Cizelge 7.4 ve Sekil 7.5 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile c¢oziiniirligi
yiikseltilmig goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.45 dB, SSIM
degeri ise 0.743 olarak hesaplanmistir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 4.03 iken
BRISQUE skoru ise 46.54 olarak olgiilmiistiir.

Girdi olarak bilineer enterpolasyon yerine bikiibik ile alt drnekleme yapilmis goriintii
verildiginde, bikiibik enterpolasyon yonteminin PSNR, NIQE ve BRISQUE metriklerinde
daha yiiksek basarima sahip oldugu ve SSIM metriginde ise sonucun hemen hemen ayni

kaldig1 goriilmiistiir.

7.3.2. VDSR

Bu boliimde bilineer ve bikiibik enterpolasyon ile 4 kat alt érnekleme yapilmis diisiik
¢cozliniirliiklii goriintiilere VDSR modeli uygulanarak goriintiilerin basart metriklerinin

karsilagtirmasi sunulmustur.

Bilineer alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ¢ciktilan

Bilineer Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiye
VDSR modeli uygulanarak 4 kat {ist ornekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin sonucunda
elde edilen goriintii ile orijinal gorilintli ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan kirpilan

128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.6'da gdsterilmistir.

Cizelge 7.5'de, VDSR modeli ile elde edilen goriintliniin orijinal goriintiiye gére PSNR ve
SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da VDSR uygulanmig goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.



YUKSEK COZUNURLUKLU GORUNTU (HR)
=]

.
>

VDSR

Sekil 7.6. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
goriintiintin, VDSR ile {ist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.5. Bilineer enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmis birinci goriintiiniin VDSR
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE

30.819
dB

VDSR 4x 0.741 | 4.22 45.69

Cizelge 7.5 ve Sekil 7.6 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziiniirligii
yiikseltilmis goriintiiniin orijinal goriinti ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.819 dB, SSIM
degeri ise 0.741 olarak hesaplanmustir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 4.22 iken
BRISQUE skoru ise 45.69 olarak olgiilmiistiir.

Bilineer alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin ciktilar

VDSR ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmig birinci goriintiiden farkli bir diisiik ¢coztntirlikli
goriintitye de VDSR modeli uygulanarak 4 kat iist ornekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin
sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan

kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.7'de gosterilmistir.

Cizelge 7.6'de, Bikiibik Enterpolasyon yontemi ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye
gore PSNR ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden

NIQE ve BRISQUE skorlarina da VDSR uygulanmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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VDSR

Sekil 7.7. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci
gortintiintin, VDSR ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.6. Bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci goriintiiniin VDSR
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastiriimasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
VDSR 4x | 30.481 0.739 | 4.07 38.56

Cizelge 7.6 ve Sekil 7.7 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile c¢oziiniirligi
yiikseltilmis goriintliniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.481 dB, SSIM
degeri ise 0.739 olarak hesaplanmistir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 4.07 iken
BRISQUE skoru ise 38.56 olarak olgiilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ciktilari

Bikiibik Enterpolasyon ile 4 kat alt ornekleme yapilmig diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiiye
VDSR modeli uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin sonucunda
elde edilen goriintii ile orijinal gbriintli ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan kirpilan

128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.8’de gosterilmistir.

Cizelge 7.7'de, VDSR modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gére PSNR ve
SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da VDSR uygulanmig goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.



YUKSEK COZUNURLUKLU GORUNTU (HR)
: —i:’?

VDSR

Sekil 7.8. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
goriintiiniin, VDSR ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.7. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiniin VDSR
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastiriimasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
VDSR 4x | 30.98 0.752 | 4.06 38.92

Cizelge 7.7 ve Sekil 7.8 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziintrligi
yiikseltilmig goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.98 dB, SSIM
degeri ise 0.752 olarak hesaplanmistir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 4.06 iken
BRISQUE skoru ise 38.92 olarak olgiilmiistiir.

Girdi olarak bilineer enterpolasyon yerine bikiibik ile alt drnekleme yapilmis goriintii
verildiginde, bikiibik enterpolasyon yonteminin tiim metriklerde daha yiiksek basarima sahip

oldugu goriilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin ciktilar

VDSR ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmig birinci goriintiiden farkli bir diisiik ¢coztniirliikli
gortintitye de VDSR modeli uygulanarak 4 kat tist 6rnekleme gerceklestirilmistir. Bu islemin
sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan

kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.9'de gosterilmistir.

Cizelge 7.8'de, Bikiibik Enterpolasyon yontemi ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye
gore PSNR ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden

NIQE ve BRISQUE skorlarina da VDSR uygulanmig goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.9. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci
goriintiiniin, VDSR ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.8. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci goriintiiniin VDSR
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastiriimasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
VDSR 4x 30.51 0.745 | 3.78 37.36

Cizelge 7.8 ve Sekil 7.9 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziintrligi
yiikseltilmis goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.51 dB, SSIM
degeri ise 0.745 olarak hesaplanmistir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 3.78 iken
BRISQUE skoru ise 37.36 olarak olgiilmiistiir.

Girdi olarak bilineer enterpolasyon yerine bikiibik ile alt drnekleme yapilmis goriintii
verildiginde, bikiibik enterpolasyon yonteminin tiim metriklerde daha yiiksek bagarima sahip

oldugu goriilmiistiir.

7.3.3. SRGAN

Bu boliimde bilineer ve bikiibik enterpolasyon ile 4 kat alt érnekleme yapilmis diisiik
¢cozliniirliiklii goriintiilere SRGAN modeli uygulanarak goriintiilerin basari metriklerinin

karsilastirmasi sunulmustur.

Bilineer alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ciktilari

Bilineer Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmig diisiik ¢oziiniirliklii goriintiiye
SRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist rnekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin sonucunda
elde edilen goriintii ile orijinal goriintli ve her 1ki goriintiiniin ayn1 konumlarindan kirpilan

128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.10'da gosterilmistir.

Cizelge 7.9'da, SRGAN modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gére PSNR ve
SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da SRGAN uygulanmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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SRGAN

Sekil 7.10. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
gortintiiniiny SRGAN ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.9. Bilineer enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmis birinci goriintiniin SRGAN
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastiriimasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE

30.798
dB

SRGAN 4x 0.742 | 4.16 33.63

Cizelge 7.9 ve Sekil 7.10 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziiniirligii
yiikseltilmis goriintiiniin orijinal goriinti ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.798 dB, SSIM
degeri ise 0.742 olarak hesaplanmistir. SRGAN uygulanmis goriintiiniin NIQE skoru 4.16
iken BRISQUE skoru ise 33.63 olarak ol¢lilmiistiir.

Bilineer alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin ciktilar

Bilineer ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis birinci gortintiiden farkli bir diisiik ¢oztntrlikli
goriintiiye de SRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme gergeklestirilmistir. Bu
islemin sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintliniin ayni

konumlarindan kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.11'de gosterilmistir.

Cizelge 7.10'da, SRGAN modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintitye géore PSNR
ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da SRGAN uygulanmig goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.11. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci
goriintiiniin, SRGAN ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.10. Bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci goriintiiniin VDSR
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
SRGAN 4x 1 30.70 0.750 | 3.40 32.57

Cizelge 7.10 ve Sekil 7.11 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziiniirliigi
yiikseltilmig goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.70 dB, SSIM
degeri ise 0.750 olarak hesaplanmistir. SRGAN uygulanmig goriintiiniin NIQE skoru 3.40
iken BRISQUE skoru ise 32.57 olarak 6l¢iilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ciktilari

Bikiibik Enterpolasyon ile 4 kat alt ornekleme yapilmig diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiiye
VDSR modeli uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin sonucunda
elde edilen goriintii ile orijinal gbriintli ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan kirpilan

128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.12’de gosterilmistir.

Cizelge 7.11'de, SRGAN modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gére PSNR
ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da SRGAN uygulanmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.



YUKSEK COZUNURLUKLU GORUNTU (HR)
- ‘.;:’?

SRGAN

Sekil 7.12. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
gortintiiniiny SRGAN ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.11. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiniin SRGAN
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 4x | 31.18 0.755 | 3.68 36.39

Cizelge 7.11 ve Sekil 7.12 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziinlirliigii
yiikseltilmis goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 31.18 dB, SSIM
degeri ise 0.755 olarak hesaplanmigtir. SRGAN uygulanmig goriintiiniin NIQE skoru 3.68
iken BRISQUE skoru ise 36.39 olarak ol¢tilmiistiir.

Girdi olarak bilineer enterpolasyon yerine bikiibik ile alt drnekleme yapilmis gorinti
verildiginde, bikiibik enterpolasyon yonteminin tiim metriklerde daha yiiksek basarima sahip

oldugu goriilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli ikinci gdriintiiniin ciktilari

Bikiibik ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiden farkli bir diisiik ¢oziintirliiklii
goriintiiye de SRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme gergeklestirilmistir. Bu
islemin sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintliniin ayni

konumlarindan kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.13'de gosterilmistir.

Cizelge 7.12'de, Bikiibik Enterpolasyon yontemi ile elde edilen goriintiiniin orijinal
gorlintiiye gore PSNR ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme
metriklerinden NIQE ve BRISQUE skorlarma da SRGAN uygulanmis goriintii igin

cizelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.13. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci
goriintiiniin, SRGAN ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.12. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci goriintiiniin srgan
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
SRGAN 4x 30.55 0.750 | 3.40 34.83

Cizelge 7.12 ve Sekil 7.13 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziiniirligi
yiikseltilmig goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.55 dB, SSIM
degeri ise 0.750 olarak hesaplanmistir. SRGAN uygulanmig goriintiiniin NIQE skoru 3.40
iken BRISQUE skoru ise 34.83 olarak 6l¢lilmiistiir.

Girdi olarak bilineer enterpolasyon yerine bikiibik ile alt drnekleme yapilmis goriintii
verildiginde, bikiibik enterpolasyon yonteminin tiim metriklerde daha yiiksek basarima sahip

oldugu goriilmiistiir.

7.3.4. ESRGAN

Bu boliimde bilineer ve bikiibik enterpolasyon ile 4 kat alt érnekleme yapilmig diisiik
¢ozliniirliiklii goriintiilere ESRGAN modeli uygulanarak goriintiilerin basar1 metriklerinin

karsilastirmasi sunulmustur.

Bilineer alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ciktilar

Bilineer Enterpolasyon ile 4 kat alt drnekleme yapilmis diisiik ¢ozilintirliiklii goriintiiye
ESRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin
sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan

kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.14'da gdsterilmistir.

Cizelge 7.13'da, ESRGAN modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gére PSNR
ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da ESRGAN uygulanmig goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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ESRGAN

Sekil 7.14. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
gortintiiniiny ESRGAN ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.13. Bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiniin
ESRGAN sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
ESRGAN 4x | 30.27dB | 0.741 | 3.03 20.21

Cizelge 7.13 ve Sekil 7.14 degerlendirildiginde ESRGAN ile ¢oziiniirliigii yiikseltilmis
gOriintliniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.27dB, SSIM degeri ise 0.741
olarak hesaplanmistir. ESRGAN uygulanmis goriintiiniin NIQE skoru 3.03 iken BRISQUE
skoru ise 20.21 olarak 6l¢tilmiistir.

Bilineer alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin ciktilar

Bilineer Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmig diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiiye
ESRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist ornekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin
sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan

kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.15'de gosterilmistir.

Cizelge 7.14'de, SRGAN modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gére PSNR
ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da ESRGAN uygulanmig goriintii icin ¢izelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.15. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmis ikinci
gortintiiniiny ESRGAN ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.14. Bilineer enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmis ikinci goriintiiniin ESRGAN
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
ESRGAN 4x 30.77 0.741 | 2.96 18.91

Cizelge 7.14 ve Sekil 7.15 degerlendirildiginde ESRGAN ile ¢oziiniirliigii yiikseltilmis
gOriintlinlin orijinal goriintl ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.77 dB, SSIM degeri ise
0.741 olarak hesaplanmistir. ESRGAN uygulanmis goriintiiniin NIQE skoru 2.96 iken
BRISQUE skoru ise 18.91 olarak olgiilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ciktilari

Bikiibik Enterpolasyon ile 4 kat alt ornekleme yapilmig diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiiye
ESRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist ornekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin
sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan

kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.16'da gosterilmistir.

Cizelge 7.15'de, ESRGAN modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gore PSNR
ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da ESRGAN uygulanmig goriintii icin ¢izelgede yer verilmistir.
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ESRGAN

Sekil 7.16. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
goriintiiniiny ESRGAN ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.15. Bikiibik enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmis birinci goriintiiniin
ESRGAN sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
ESRGAN 4x 30.77 0.751 | 3.72 29.83

Cizelge 7.13 ve Sekil 7.14 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziiniirligi
yiikseltilmis goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.77dB, SSIM
degeri ise 0.751 olarak hesaplanmistir. ESRGAN uygulanmis goriintiiniin NIQE skoru 3.72
iken BRISQUE skoru ise 29.83 olarak 6l¢iilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli ikinci goruintiiniin ciktilar

Bikiibik Enterpolasyon ile 4 kat alt ornekleme yapilmig diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiiye
ESRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist ornekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin
sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan

kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.17'de gosterilmistir.

Cizelge 7.16'da, ESRGAN modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gore PSNR
ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da ESRGAN uygulanmig goriintii icin ¢izelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.17. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmis ikinci
goriintiiniiny ESRGAN ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.16. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci goriintiiniin ESRGAN
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
ESRGAN 4x 30.57 0.749 | 3.47 26.81

Cizelge 7.16 ve Sekil 7.16 degerlendirildiginde ESRGAN ile ¢oziiniirliigii yiikseltilmis
gOriintliniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.57dB, SSIM degeri ise 0.749
olarak hesaplanmistir. ESRGAN uygulanmig goriintiiniin NIQE skoru 3.47 iken BRISQUE
skoru ise 26.81 olarak Ol¢tilmiistiir.

7.3.5. SwinIR
Bu boliimde bilineer ve bikiibik enterpolasyon ile 4 kat alt érnekleme yapilmis diisiik
¢Oziniirliklii gorintilere SwinIR modeli uygulanarak goriintiilerin basar1 metriklerinin

karsilastirmasi sunulmustur.

Bilineer alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ciktilari

Bilineer Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis diisiik ¢oziiniirliklii goriintiiye
SwinIR modeli uygulanarak 4 kat tist 6rnekleme gergeklestirilmistir. Bu igslemin sonucunda
elde edilen goriintii ile orijinal goriintli ve her 1ki goriintiiniin ayn1 konumlarindan kirpilan

128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.18'de gosterilmistir.

Cizelge 7.16'de, SwinIR modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gére PSNR ve
SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da VDSR uygulanmig goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.



OZUNURLUKLU GORUNTU (HR

SwinlR

Sekil 7.18. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
goriintiintin, SwinlR ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.17. Bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiniin SwinlR
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
SwinIR 4x | 31.32dB | 0.763 | 3.85 35.40

Cizelge 7.17 ve Sekil 7.17 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziiniirligi
yiikseltilmig goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 31.32 dB, SSIM
degeri ise 0.763 olarak hesaplanmistir. SwinlR uygulanmis goriintiiniin NIQE skoru 3.85
iken BRISQUE skoru ise 35.40 olarak 6l¢tilmiistiir.

Bilineer alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin ciktilar

Bilineer ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiden farkli bir diisiik ¢oztntrlikli
goriintiiye de SwinlR modeli uygulanarak 4 kat {ist 6rnekleme gergeklestirilmistir. Bu
islemin sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin aym

konumlarindan kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.19'de gdsterilmistir.

Cizelge 7.17'de, SwinIR ile elde edilen goriintliniin orijinal gérintiiye gére PSNR ve SSIM
degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve BRISQUE

skorlarina da SwinIR uygulanmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.



YUKSEK COZUNURLUKLU GORUNTU

SwinIR

SwinlR

Sekil 7.19. Orijinal goriintii ve bilineer enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmus ikinci
goriintiintin, SwinlR ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.18. Bilineer enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci goriintiiniin VDSR
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastiriimasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
SwinIR 4x 30.71 0.767 | 431 3251

Cizelge 7.18 ve Sekil 7.18 degerlendirildiginde bikiibik enterpolasyon ile ¢oziiniirligi
yiikseltilmis goriintiiniin orijinal goriintii ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.71 dB, SSIM
degeri ise 0.767 olarak hesaplanmistir. SwinIR uyglanmig goriintiiniin NIQE skoru 4.31 iken
BRISQUE skoru ise 32.51 olarak 6lgiilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin ciktilari

Bikiibik Enterpolasyon ile 4 kat alt ornekleme yapilmig diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiiye
ESRGAN modeli uygulanarak 4 kat iist ornekleme gergeklestirilmistir. Bu islemin
sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayn1 konumlarindan

kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.20°de gosterilmistir.

Cizelge 7.18'de, SwiinlR modeli ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gére PSNR
ve SSIM degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve

BRISQUE skorlarina da SwinIR uygulanmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.
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Sekil 7.20. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci
gOriintiiniin, SwinlR ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.19. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis birinci goriintiiniin SwinIR

sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmast

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
SwinlIR 4x 31.43 0.771 | 4.15 33.99

Cizelge 7.19 ve Sekil 7.19 degerlendirildiginde SwinlIR ile ¢oziinirligii yiikseltilmis
gOriintlinlin orijinal goriintl ile kiyaslandiginda PSNR deger 31.43 dB, SSIM degeri ise
0.771 olarak hesaplanmistir. SwinIR uygulanmis goriintiiniin NIQE skoru 4.15 iken
BRISQUE skoru ise 33.99 olarak ol¢iilmiistiir.

Girdi olarak bilineer enterpolasyon yerine bikiibik ile alt drnekleme yapilmis goriintii
verildiginde, bikiibik enterpolasyon yonteminin PSNR, NIQE ve BRISQUE metriklerinde
daha yiiksek basarima sahip oldugu, SSIM metriginde ise girdi olarak bilineer enterpolasyon

yonteminin daha yliksek basarima sahip oldugu goriilmiistiir.

Bikiibik alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin ciktilari

Bikiibik ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmig birinci goriintiiden farkli bir diisiik ¢oztntirliikli
goriintitye de SwinlR modeli uygulanarak 4 kat iist 6rnekleme gergeklestirilmistir. Bu
islemin sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii ve her iki goriintiiniin ayni1

konumlarindan kirpilan 128x128 boyutundaki kesitler Sekil 7.21'de gosterilmistir.

Cizelge 7.18'de, SwinIR ile elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye gore PSNR ve SSIM
degerleri sunulmus, ayrica referanssiz degerlendirme metriklerinden NIQE ve BRISQUE

skorlarina da SwinIR uygulanmis goriintii i¢in ¢izelgede yer verilmistir.



SwinIR

SwinlR

Sekil 7.21. Orijinal goriintii ve bikiibik enterpolasyon ile alt drnekleme yapilmis ikinci
goriintiintin, SwinlR ile iist 6rnekleme uygulanmis hali



Cizelge 7.20. Bikiibik enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmis ikinci goriintiiniin SwinIR
sonucunda orijinal goriintii ile karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
SwinIR 4x 30.71 0.767 | 4.30 32.48

Cizelge 7.20 ve Sekil 7.19 degerlendirildiginde SwinIR ile ¢Oziiniirligi yiikseltilmis
gOriintlinlin orijinal goriintl ile kiyaslandiginda PSNR deger 30.71 dB, SSIM degeri ise
0.767 olarak hesaplanmistir. Enterpole edilmis goriintiiniin NIQE skoru 4.30 iken BRISQUE

skoru ise 32.48 olarak o6l¢iilmiistiir.

Girdi olarak bilineer enterpolasyon yerine bikiibik ile alt drnekleme yapilmis goriintii
verildiginde, bikiibik enterpolasyon yonteminin SSIM, NIQE ve BRISQUE metriklerinde
daha yiiksek bagarima sahip oldugu, PSNR metriginde ise girdi olarak bilineer enterpolasyon

yonteminin daha yiiksek basarima sahip oldugu goriilmiistiir.

7.4. Bilineer Alt Orneklemeli Géoriintiilerin Karsilastirmalar

Boliim 7.3 altinda Bilineer Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis iki farkli goriintii
Bikiibik, VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinIR yontemlerine girdi olarak verilmis ve bu
yontemler ile 4 kat {ist 6rnekleme yapilmustir. Sekil 7.22, 7.23, 7.24 ve 7.25de iki farkli
gorlintii i¢in her bir yontemin ¢ikt1 goriintiileri yer almaktadir. Cizelge 7.19 ve 7.20°de ise
Bilineer Enterpolasyon ile alt 6rnekleme yapilmig goriintiilerin VDSR, SRGAN, ESRGAN

ve SwinlR ¢iktilar1 basar1 metrikleri agisindan karsilagtiriimistir.



BIKUBIK _ VDSR

Sekil 7.22. Orijinal goriintii ile bikiibik enterpolasyon, VDSR, SRGAN, ESRGAN ve
SwinIR modellerine verilen diistik ¢6zliniirliiklii gériintiilerin ¢iktilar



BIKUBIK VDSR SRGAN

SwinlR Orijinal Gériintii

Sekil 7.23. Sekil 7.22'de her bir model i¢in sunulan goriintiilerin ayn1 bolgelerinden
kirpilan kesitler

Cizelge 7.21. Bilineer alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin karsilagtiriimasi

Yontem Olgek PSNR SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 30.12dB 0.740 451 51.40
VDSR 30.819 dB 0.741 4.22 45.69
SRGAN 4x 30.798 dB 0.742 4.16 33.63
ESRGAN 30.27 dB 0.741 3.03 20.21
SwinIR 31.32dB 0.763 3.85 35.40

Cizelge 7.21, Sekil 22 ve Sekil 23 degerlendirildiginde tiim basar1 metrikleri arasinda en
kotii sonucu Bikiibik Enterpolasyon yontemi verirken referans gerektiren basari
metriklerinden olan PSNR ve SSIM i¢in en iyi sonucu SwinlR modelinin verdigi, referans
gerektirmeyen basari1 metriklerinden olan NIQE ve BRISQUE i¢in en iyi skoru ESRGAN

modelinin verdigi goriilmiistiir.

SwinlIR, goriintiilerin yapisal biitlinliigiinii ve detaylar1 koruma konusunda optimize edilen
bir modelken, ESRGAN giiriiltii ve artefaktlar1 etkili bir sekilde azaltarak, daha dogal
goriinen goriintiiler iiretir. Bu yiizden NIQE ve BRISQUE skorlar1 icin ESRGAN daha iyi



sonug verirken SwinlR, PSNR ve SSIM degerleri igin daha sonug lretmistir. Referans
gerektiren bagar1 metriklerinde SwinIR’1n referans gerektirmeyen metriklerinde ise GAN
tabanli ESRGAN modelinin daha iyi sonug vermesi literatiirdeki ¢alismalarla da uyumludur
[100]. Literatiirde termal goriintiiler ile ilgili kisith ¢alisma olmasi sebebi ile Nguyen ve
arkadaglarinin renkli goriintiiler i¢in yaptig1 calismada [100], SwinIR’in PSNR ve SSIM i¢in
daha iyi sonuclar verdigi, NIQE ve BRISQUE’de ise ESRGAN’1n daha iyi sonuclar verdigi
gorilmistiir. Bu sonuglar, Cizelge 7.19 ile karsilastirildiginda benzer sonuglar elde edildigi

goriilmiistiir. [100, 101].



BIKUBIK VDSR

Sekil 7.24. Orijinal goriintii ile bikiibik enterpolasyon, VDSR, SRGAN, ESRGAN ve
SwinIR modellerine verilen diisiik ¢6ziintirliiklii goriintiilerin ¢iktilar:



Orijinal Gériintii

Sekil 7.25. Sekil 7.24'de her bir model i¢in sunulan goriintiilerin ayn1 bolgelerinden
kirpilan kesitler

Cizelge 7.22. Bilineer alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin Karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 30.32dB | 0.737 | 4.40 47.50
VDSR 30.481 | 0.739 | 4.07 38.56
SRGAN 4x 30.70 0.750 | 3.40 32.57
ESRGAN 30.77 0.741 | 2.96 18.91
SwinIR 30.71 0.767 | 431 32.51

Cizelge 7.22, Sekil 7.24 ve Sekil 7.25 degerlendirildiginde tiim basar1 metrikleri arasinda en
kot sonucu Bikiibik Enterpolasyon yontemi verirken referans gerektiren bagari
metriklerinden olan PSNR i¢in ESRGAN, SSIM i¢in en iyi sonucu SwinIR modelinin
verdigi, referans gerektirmeyen basar1 metriklerinden olan NIQE ve BRISQUE i¢in en iyi
skoru ESRGAN modelinin verdigi goriilmiistiir.

PSNR, orijinal yiliksek ¢oziiniirliikli goriintii ile siiper ¢oziiniirliikkli goriintii arasindaki
piksel bazli farki Olger. SSIM ise, goriintiiniin yapisal 6zelliklerini, yani insan gdziiniin
algiladig1 6zellikleri korumaya odaklanir.

ESRGAN modeli, giris goriintiisti detayli ve karmagsik oldugunda veya goriintiideki giirtiltii



orani ylksek oldugunda, PSNR degerinde daha iyi sonuglar verebilir. Bu, ESRGAN’1n

karmasik ve giiriiltiilii verileri daha iyi isleyebildigi anlamina gelir.

Ote yandan, giris goriintiisii daha diizenli ve yapisal 6zelliklere sahip oldugunda, yani
kenarlar ve koseler gibi oOzellikler daha belirgin oldugunda, SwinlR modeli SSIM
skorlarinda daha iyi performans gosterebilir. Bu, SwinIR’1in bu tiir 6zellikleri daha iyi

koruyabildigi anlamina gelir.

Sonug olarak, ayni siiper ¢oziiniirlik modelleri, farkli giris goriintiilerine uygulandiginda
farkl1 sonuglar verebilir. Bu, siliper ¢ozlinilirlik modelinin performansinin, giris
goriintlisiinilin icerigine ve yapisal 6zelliklerine bagli olarak degisebilecegi anlamina gelir.
Yao ve arkadaslarmin renkli goriintiiler icin yaptig1r calismada [101], ¢ogu goriintiide
SwinIR’1n PSNR ve SSIM skorlarinda ESRGAN’a gore iistiinliik sagladigi, bazi 6rneklerde
ise PSNR 6zelinde ESRGAN’1n daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

7.5. Bikiibik Alt Orneklemeli Goriintiilerin Karsilastirmalari

Boliim 7.3 altinda Bikiibik Enterpolasyon ile 4 kat alt 6rnekleme yapilmis iki farkli goriintii
Bikiibik, VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinIR yontemlerine girdi olarak verilmis ve bu
yontemler ile 4 kat {ist 6rnekleme yapilmistir. Sekil 7.26, 7.27, 7.28 ve 7.29°da iki goriintii
icin her bir yontemin ¢ikt1 goriintiileri yer almaktadir. Cizelge 7.21 ve 7.22’de ise Bikiibik
Enterpolasyon ile alt ornekleme yapilmis goriintiler kendi aralarinda olmak {izere

gorintiilerin basar1 metriklerinin karsilastirmasi yer almaktadir.



BIKUBIK VDSR

Sekil 7.26. Orijinal goriintii ile bikiibik enterpolasyon, VDSR, SRGAN, ESRGAN ve
SwinIR modellerine verilen diistik ¢6zliniirliiklii gériintiilerin ¢iktilar



BIKUBIK VDSR SRGAN

ESRGAN SwinlR Orijinal Gériintii

Sekil 7.27. Sekil 7.26'da her bir model i¢in sunulan goriintiilerin ayn1 bolgelerinden
kirpilan kesitler

Cizelge 7.23. Bikiibik alt 6rneklemeli birinci goriintiiniin Karsilagtiriimasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 30.72 0.750 | 4.34 47.09
VDSR 30.98 0.752 | 4.06 38.92
SRGAN 4x 31.18 0.755 | 3.68 36.39
ESRGAN 30.77 0.751 | 3.72 29.83
SwinIR 31.43 0.771 | 4.15 33.99

Cizelge 7.23, Sekil 7.26 ve Sekil 7.27 degerlendirildiginde tiim basar1 metrikleri arasinda en
kot sonucu Bikiibik Enterpolasyon yontemi verirken referans gerektiren bagari
metriklerinden olan PSNR ve SSIM i¢in en iyi sonucu SwinIR modelinin verdigi, referans
gerektirmeyen basar1t metriklerinden olan NIQE i¢in SRGAN ve BRISQUE igin en iyi skoru
ESRGAN modelinin verdigi gorilmiistiir.

NIQE bir goriintiiniin dogalligin1 ve genel goriinlimiinii degerlendirir. BRISQUE ise
goriintiideki detaylarin netligi ve giiriiltii seviyelerine odaklanir. SRGAN, goriintiiniin
dogalligini iyilestirirken, ESRGAN ise goriintiiniin mekansal kalitesini iyilestirir. Bu da,
NIQE ve BRISQUE skorlarinin farklilik géstermesine neden olur.



BIKUBIK VDSR
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Orijinal Goriintii

Sekil 7.28. Orijinal goriintii ile bikiibik enterpolasyon, VDSR, SRGAN, ESRGAN ve
SwinIR modellerine verilen diisiik ¢6ztintirliiklii goriintiilerin ¢iktilar:
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Sekil 7.29. Sekil 7.28'de her bir model i¢in sunulan goriintiilerin ayn1 bolgelerinden
kirpilan kesitler

Cizelge 7.24. Bikiibik alt 6rneklemeli ikinci goriintiiniin karsilastirilmasi

Yontem Olgek | PSNR | SSIM | NIQE | BRISQUE
Bikiibik 30.45 0.743 | 4.03 46.54
VDSR 30.51 0.745 | 3.78 37.36
SRGAN 4x 30.55 0.750 | 3.40 34.83
ESRGAN 30.57 0.749 | 3.47 26.81
SwinIR 30.71 0.767 | 4.30 32.48

Cizelge 7.24, Sekil 7.28 ve Sekil 7.29 degerlendirildiginde tiim basar1 metrikleri arasinda en
kotii sonucu Bikiibik Enterpolasyon yontemi verirken referans gerektiren basari
metriklerinden olan PSNR i¢in SRGAN, SSIM i¢in en iyi sonucu SwinlR modelinin verdigi,
referans gerektirmeyen basari metriklerinden olan NIQE i¢in SRGAN ve BRISQUE igin en
iyi skoru ESRGAN modelinin verdigi goriilmiistiir. Onceki karsilastirmalarda da sunuldugu
iizere, GAN tabanli mimarinin yiiksek giirtilti oranina sahip goriintiilerde daha iyi sonuglar
vermesi nedeniyle, SwinIR’ i NIQE ve BRISQUE skorlarinda GAN tabanli mimarilere gore

daha diisiik sonuglar vermesi normaldir.

PSNR ve SSIM degerlerinde SwinIR modelinin, NIQE ve BRISQUE skorlarinda ise



ESRGAN modelinin en iyi sonuglari iirettigi belirlenmistir. Bu sonuglar, termal goriintiiler
iizerinde yapilan bu ¢alismanin, literatiirde renkli goriintiiler tizerinde yapilan ¢aligmalarla

uyumlu oldugunu gostermektedir. [9, 36, 100, 101].



8. SONUCLAR VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Bu ¢aligmada FLIR veri setindeki yiiksek ¢oziiniirliikklii goriintiiler bikiibik enterpolasyon
yontemi ile dort kat alt 6rnekleme yapilarak egitim ve validasyon seti olusturulmustur. Bu
veri setleri VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinlR modelleri ile egitilmistir. Bu egitim
esnasinda VDSR modelinde SGD optimazyon algoritmasi, SRGAN, ESRGAN ve SwinlR
modellerinde ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilmis olup asirt uyuma Onlem
alabilmek i¢in 6grenme hizi dinamik olarak ayarlanmistir. Egitim sonrasinda, diisiik
¢Oziinlirliikli termal goriintiilere bikiibik enterpolasyon, VDSR SRGAN, ESRGAN ve
SwinlR olmak {izere bes farkli siiper ¢oziiniirliik modeli uygulanmistir. Bunun i¢in her bir
modele yiiksek ¢oztiniirliiklii goriintiilerden bilineer enterpolasyon ve bikiibik enterpolasyon
ile dort kat alt ornekleme yapilmis ayni disiik ¢oziiniirlikli gorintiler verilmis ve
tyilestirilmis goriintiiler elde edilmistir. VDSR modelinin ¢iktilarinda piiriizli goriintii
kusuru tespit edilmis olup SRGAN modelinin ¢iktilarinda ise istenmeyen kusurlar (artifact)

tespit edilmistir. ESRGAN ve SwinIR mimarisi ile bu sorun ortadan kaldirilmistir.

Bu calisma kapsaminda, degerlendirme metrikleri olarak, referans gerektiren degerlendirme
metriklerinden olan PSNR ve SSIM ile referans gerektirmeyen metriklerden NIQE ve
BRISQUE kullanilmistir. Oncelikle, derin grenme tabanli ag modellerinin performanslari,
bikiibik enterpolasyon yontemi ile analiz edilmistir. Bu asamadan sonra, derin ag
modellerinin kendi aralarindaki karsilastirmalar gergeklestirilerek performans farkliliklar

detayl1 bir sekilde incelenmistir.

Giris gOriintlislinliin  orijinal goriintiden farkli metodlarla tliretilme ydntemi ve bu
yontemlerin farkli kullanimlart sonu¢ goriintiilerde belirgin degisiklikler meydana
getirebilmektedir. Dolayisiyla, her bir yontemin bilineer ve bikiibik enterpolasyon yontemi
ile alt 6rnekleme yapilmis goriintiilere uygulanmasiyla elde edilen goriintiilerin ¢iktilarinda

farkliliklar gozlemlenmistir.

Derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik yontemlerin termal goriintiiler iizerinde iyilestirme
sagladig1 goriilmistiir. Degerlendirme metrikleri dikkate alindiginda referans gerektiren
metriklerden olan PSNR ve SSIM metrikleri i¢in en iyi sonucu SwinlR’m en koétii sonucu

ise bikiibik enterpolasyonun verdigi goriilmistiir. Referans gerektirmeyen metriklerden olan



NIQE i¢in en iyi sonucu SRGAN ve ESRGAN modeli verirken, BRISQUE i¢in ise en iyi
sonucu ESRGAN modelinin verdigi goriilmistiir. Bu farkliligin temel nedeninin farklh
basar1 metriklerinin goriintiilerin farkli niteliklerine ve 6zelliklerine odaklanmasiyla

aciklanmustir.

Cizelge 7.19, Cizelge 7.20, Cizelge 7.21 ve Cizelge 7.22’nin sonuglari 151¢inda herhangi bir
metrigin termal goriintiilerde tek basina basari degerlendirmesi igin yeterli olmadigi
gorilmistiir. Ayrica 2x 6l¢ek ile de ayni denemeler yapildiginda basar1 metrik sonuglari belli
bir oranda yiikselse bile model basari sonuglar1 karsilastirildiginda bir farklilik

gozlemlenememistir.

Literatiirde termal goriintiilerde ¢oziiniirliikk arttirilmasi c¢alismalar1 kisithdir. Bildigimiz
kadariyla FLIR veri seti daha 6nce VDSR, SRGAN, ESRGAN ve/veya SwinIR modellerine
uygulanmamistir. Bu c¢alisma, VDSR, SRGAN, ESRGAN ve SwinlR mimarilerini
“egiterek” FLIR veri setine uygulayip ¢oziiniirliik arttiran ilk ya da nadir ¢alismalardan biri
oldugu ic¢in literatiirdeki renkli goriintiiler ile ilgili yapilan calismalarla kiyaslama
yapilmistir. Yapilan kiyaslamada sonuglarin renkli goriintiilerde ¢ikan model performanslari

ile tutarli oldugu gozlemlenmistir.

Gelecekteki calismalarda, daha fazla termal veri seti kullanarak bu c¢alismada basarili
sonuglar veren ESRGAN ve SwinIR, gibi modellerin optimize edilerek egitilmesi
planlanmaktadir. Ayrica egitilen her bir modele gercek hayat verilerinin uygulanmasi
hedeflenmektedir. Ardindan bu modellerin karsilastirilmasi yapilarak termal goriintiileme
icin en uygun derin dgrenme tabanl siiper ¢oziiniirliik yonteminin bulunmasi, bulunan bu
yontemin termal kameralarin en onemli parametrelerinden biri olan DRI (Detection,
Recognition, Idenfication) parametrelerini hangi oranda arttirdiginin tespit edilmesi
caligmalar1 yiiriitiilecektir. Calisma sonucunda optimize edilmis model savunma

sanayiimizde envanterde yer alan termal kameralarimiza uygulanacaktir.
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