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TESEKKUR

“Evrisimli Sinir Aglar1 Tabanl Siiper Coziiniirliik Y6ntemleri Ile Avug izi Gériintii
Kalitesinin Iyilestirilmesi” adli ¢alismam siiresince yapmis oldugum c¢alismalarimi
denetleyen, bilgi ve tecriibelerini benimle paylasan tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi Ozkan
BINGOL’e tesekkiir ederim. Bu calisma, TUBITAK 1001 - Bilimsel ve Teknolojik
Aragtirma Projelerini Destekleme Programi tarafindan desteklenen 122E402 nolu
“Kisitlamasiz Ortamda Alinan El Goriintiilerinden Biyometrik Dogrulama I¢in Giivenilir
Avuc izi Bolgesinin Tespiti” isimli proje kapsaminda gergeklestirilmistir. Bu
desteklerinden dolayr TUBITAK a tesekkiirlerimi sunarim. Tez ¢alismasi boyunca beni
maddi ve manevi olarak destekleyen aileme ve boliim hocalarima da bilgilendirme ve

desteklerinden dolay1 tesekkiirlerimi bir borg bilirim.
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OZET

Bu tez ¢alismasi, avug izi tanima sistemlerinde kullanilan biyometrik goriintiilerin
kalitesini iyilestirmek amaciyla, derin 6grenme tabanli siiper-¢oziiniirliik yontemlerinin
performansini incelemektedir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan GAN, DCGAN,
BGAN, BEGAN ve 6zellikle ¢ekismeli otokodlayici (AAE) mimarileri degerlendirilmis;
elde edilen siiper-¢oziiniirliiklii ¢iktilar hem PSNR gibi referansli hem de BRISQUE gibi
referanssiz metriklerle analiz edilmistir.

Yapilan deneylerde, AAE modeli en basarili sonuclar1 verdiginden, gelistirme
siireci bu yap1 lizerine odaklanmistir. Modelin kod ¢o6ziicii kismi konvoliisyonel
katmanlarla yeniden tasarlanarak 2 kat ¢oziiniirlikk artirimi saglayacak sekilde optimize
edilmis, IIT Delhi avug ici veri seti ile egitilmistir. Goriintii kalitesi iyilestirme siirecinin
yalnizca gorsel kaliteyi degil, ayn1 zamanda biyometrik tanima dogrulugunu da artirdigi
yapilan testlerle ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Avug izi Tanima, Cekismeli Otokodlayici, Derin Ogrenme,

Goriintii Kalitesi lyilestirme, Siiper-¢dziiniirliik
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SUMMARY

This thesis investigates the performance of deep learning-based super-resolution
methods to enhance the quality of biometric images used in palmprint recognition
systems. Widely used architectures in the literature—such as GAN, DCGAN, BGAN,
BEGAN, and particularly the Adversarial Autoencoder (AAE)—were evaluated. The
resulting super-resolved images were analyzed using both reference-based metrics like
PSNR and no-reference metrics such as BRISQUE. Among these models, the AAE
architecture achieved the best results; thus, the development process focused on this
structure. The decoder component of the model was redesigned with convolutional layers
and optimized to achieve 2x resolution enhancement. The model was trained on the IIT
Delhi palmprint dataset. Experimental results demonstrated that the image quality
enhancement process not only improved visual quality but also significantly increased
biometric recognition accuracy.

Keywords: Palmprint Recognition , Adversarial Autoencoder, Deep Learning,

Image Quality Enhancement ,Super Resolution
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1. GENEL BILGILER

1.1. Siiper Coziiniirliikk Kavrami

Stiper Coziiniirlik (Super-Resolution, SR), goriintii isleme ve bilgisayarla gérme
alanlarinda son yillarda giderek artan bir 6neme sahip olan bir arastirma alanidir. Bu
teknoloji, diisiik ¢oziniirliikli (Low-Resolution, LR) bir goriintiiden daha yiiksek
¢Oziiniirliiklii (High-Resolution, HR) ve gorsel agcidan daha zengin bir goriintii iiretmeyi
amaglamaktadir. Diigiik ¢oziiniirlikli goriintiiler, genellikle bulaniklik, detay kaybi ve
diisiik netlik gibi kalite sorunlar igerir. Bu durum, 6zellikle kritik gorsel bilgilerin
yorumlanmasini zorlastirmakta ve goriintii tabanl karar destek sistemlerinde giivenilirligi
azaltmaktadir.

SR algoritmalari, bu tiir kalite problemlerini telafi ederek, daha keskin, detay
bakimindan zengin ve yapisal biitlinliigii daha iyi korunmus goriintiiler elde edilmesini
saglar (Sekil 1). Bu siirecte temel amag, goriintiide kaybolmus olan yiiksek frekans
bilesenleri geri kazandirmak ve orijinal gorlintiinliin ayrinti seviyesini artirmaktir.
Ozellikle tekil goriintii siiper ¢oziiniirliigi (Single Image Super-Resolution, SISR),
yalnizca bir adet LR goriintli kullanarak HR goriintii iiretimini hedeflemesi agisindan

bir¢ok alanda uygulama kolaylig1 sunar.

Sekil 1. Siiper Coziintirliik 6rnegi



SR teknolojisinin temel amaci yalnizca goriintiilerin piksel boyutlarini artirmakla
siirlt degildir; daha da 6tesinde, gorsel igerigin kalitesini iyilestirerek goriintiileri daha
anlamli, yorumlanabilir ve gesitli gorevler i¢cin daha islevsel hale getirmektir. Yiiksek
¢Oziinlirlikli gorintiiler, 6zellikle ayrint1 diizeyinin kritik oldugu analizlerde —6rnegin
biyometrik dogrulama, tibbi goriintiileme, adli bilisim veya uzaktan algilama gibi— daha
giivenilir bilgi sunabilmektedir. Bu nedenle SR teknikleri, diisiik kaliteli goriintiilerin
bilgi potansiyelini artirmak adma stratejik bir doniistirme arac1 olarak
degerlendirilmektedir.

Diisiik kaliteli verilerin yiiksek dogrulukla analiz edilmesinin beklendigi alanlarda,
SR algoritmalar1 goriintii kalitesine iligkin sinirliliklart biiyiik 6lgiide asarak, veri analiz
performansin1 dogrudan etkilemektedir. Digiik ¢ozlintirliklii bir goriintiiniin, detay
yoksunlugu nedeniyle analiz sistemleri tarafindan yanlis siniflandirilmasi veya yetersiz
yorumlanmasi olasilig1 oldukga yiiksektir. Bu noktada SR algoritmalari, kaybolmus veya
bastirilmis detaylar1 yeniden yapilandirarak, goriintiiniin tagidigi semantik bilgiyi daha
belirgin hale getirir. Boylelikle, goriintiilerin igerdigi bilgi yogunlugu artirilmis olur ve
sonraki gorsel islem adimlari i¢in daha saglam bir temel sunulur.

Geleneksel yontemlerle kaydedilmis diisiik kaliteli goriintiilerin SR teknolojileri
aracilifiyla yiliksek c¢ozintrliklii Ornekleriyle karsilastirilabilir seviyede kaliteye
ulagmasi, 6zellikle arsiv verilerinin degerlendirilmesi, diisiik bant genisliginde alinan
goriintiilerin analizi ve diisiikk kaliteli kamera sistemlerinden elde edilen gorsellerin
tyilestirilmesi gibi senaryolarda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Ayrica, SR tekniklerinin
modern derin 6grenme modelleriyle entegre edilmesi, bu siiregteki yeniden yapilandirma
dogrulugunu daha da artirarak, ¢iktilarin yalmizca gorsel olarak degil, dlgiilebilir kalite
metrikleri a¢isindan da tatmin edici olmasini miimkiin kilmaktadir.

Gortintiilerde SR islemleri, yalnizca klasik goriintii isleme yontemleriyle sinirh
kalmaksizin, son yillarda gelisen ileri diizey algoritmalar ve 6grenme tabanli stratejilerle
birlikte ¢cok daha kapsamli bir sekilde ele alinmaktadir. Geleneksel SR yaklasimlari, LR
goriintiilerde yer alan smirli piksel bilgilerinden yararlanarak, HR goriintiilere ait
detaylar1 tahmin etmeye odaklanir. Bu siire¢ genellikle istatistiksel modelleme, yapisal
Oriintli tanima ve interpolasyon teknikleri gibi yontemlerle yiiriitiiliir. Ancak bu tiir
yaklagimlar, 6zellikle karmasik sahneler, diizensiz yapilar veya yogun detay iceren
bolgelerde sinirli basar1 gostermekte ve gorsel gercekeilik agisindan tatmin edici sonuglar
iiretmekte zorlanmaktadir.

Bu simirlamalarin temel nedeni, geleneksel yontemlerin goriintiide bulunmayan

detaylar1 yalnizca mevcut veriler lizerinden 6ngérmeye ¢alismalart ve herhangi bir dis



veri veya Ogrenme siireci icermemeleridir. Ayrica, bu yontemler cogunlukla sabit
matematiksel kurallara dayali oldugu icin adaptif davranma kapasiteleri diisiiktiir ve
genelleme yetenekleri zayiftir. Bu durum, ozellikle gercek diinya goriintiilerinde
rastlanan varyasyonlar karsisinda sinirlayici bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Son yillarda yapay zeka (Al), derin 6grenme (DL) ve yliksek performansh
hesaplama (HPC) alanlarinda kaydedilen hizli gelismeler, SR alanimi kokten
doniistiirmiistiir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolutinonal Neural Networks-
CNN), tiretken ¢ekismeli aglar (Generative Adversarial Networks, GAN) ve doniistiiriicii
tabanli modeller, diisilk ¢oziiniirliiklii gorintiilerden yiiksek kaliteli detaylarin
Ogrenilerek tiretilmesini miimkiin kilan yeni nesil SR ¢oziimlerini beraberinde getirmistir.
Bu yontemler, yalnizca mevcut goriintii bilgilerine dayanmakla kalmayip, biiyiik veri
kiimeleri lizerinde 6grenilen Oriintiileri de modelleyerek kayip detaylarin daha dogru bir
bicimde yeniden yapilandirilmasina olanak tanir.

SISR, yalnizca tek bir LR goriintiiden HR versiyonunu tahmin etmeyi amaglayan
bir yaklasimdir. Bu yontem, goriintiideki detaylar1 tahmin etmek icin genellikle uzamsal
baglami ve derin 6grenme tabanli yapay sinir aglarmi kullanir. Ote yandan ¢oklu goriintii
siiper ¢Ozilinilirliik (Multi-Image Super-Resolution, MISR) ise ayni sahnenin farkli
zamanlarda veya agilardan alinmis birden fazla LR goriintlistinii kullanarak daha dogru
ve detayl1 bir HR goriintii elde etmeyi hedefler. MISR yaklasimlari, goriintiiler arasindaki
hareketleri hizalayarak (image registration) ortak bilgileri birlestirir ve bu sayede yiiksek
frekansli detaylarin geri kazanimini kolaylastirir.

MISR, genellikle daha yiiksek kaliteli sonuglar sunmasina ragmen, hizalama ve veri
esleme (alignment) gibi ek karmasikliklar igerir. Buna karsilik, SISR daha yaygin ve
uygulamasi kolaydir, ¢linkii yalnizca tek bir goriintiiye ihtiya¢ duyar. Bu baglamda, her
iki yaklasimin avantajlart ve siirhiliklart uygulama alanina goére degisiklik gosterir

(Wang vd., 2020).

1.2. Biyometrik Sistemler ve Goriintii Kalitesinin Rolii

Biyometrik SR, diisiik ¢oziiniirliiklii biyometrik goriintiilerin kalitesini artirmak
suretiyle tanima ve kimlik dogrulama sistemlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini
yukseltmeyi hedefleyen 6zel bir goriintii iyilestirme yaklasimidir. Bu yontem, 6zellikle
giivenlik, adli bilisim, sinir kontrolii ve mobil biyometrik sistemler gibi uygulama
alanlarinda oldukga kritik bir rol oynamaktadir. Ciinkii bu tiir sistemlerde kullanilan
diisiik kaliteli goriintiiler —0rnegin giivenlik kameralarindan alinan avug i¢i, yiiz, iris ya

da parmak izi gorintileri—, tanima algoritmalarinin performansmi ciddi o6lgiide



diisiirebilmektedir. Bu baglamda, biyometrik SR, yalnizca goriintii kalitesini iyilestirmeyi
degil, ayn1 zamanda bu iyilestirmenin biyometrik eslesme sistemleri tizerindeki etkisini
de optimize etmeyi amaglamaktadir.

Biyometrik SR'nin genel siiper ¢oziiniirlilk uygulamalarindan temel farki, yalnizca
giris goriintiilerinin istatistiksel ya da yapisal oOzelliklerinin iyilestirilmesiyle sinirh
olmamasidir. Genel SR teknikleri, ¢ogunlukla bir gériintiiniin daha net, yiiksek frekansli
detaylar iceren ve insan goziiyle estetik agidan daha iyi algilanan bir versiyonunu
iiretmeyi hedefler. Bu tiir yaklasimlar, piksel bazli benzerlik, yapisal benzerlik 6lgiitleri
(SSIM), PSNR gibi metrikler dogrultusunda degerlendirilir. Oysa biyometrik SR'de nihai
hedef, gorsel kalite artisindan ziyade, bu iyilestirmenin tanima performansina dogrudan
katki saglamasidir. Bagka bir ifadeyle, goriintiiniin "gorsel olarak gercekei" olmasi degil,
"biyometrik olarak ayirt edici" 6zellikler tagimasi esastir.

Biyometrik tanima sistemlerinde elde edilen goriintiilerin kalitesi, sistemin genel
dogruluk performansi iizerinde belirleyici bir rol oynar. Diisiik ¢oziiniirlikli veya
bozulmus goriintiiler, 6zellikle avug ici, parmak izi, yiiz gibi detayli doku bilgisi
gerektiren biyometrik modalitelerde, 6zellik ¢ikarimi ve eslestirme siireclerini olumsuz
etkileyerek tanima dogrulugunu ciddi dl¢iide diisiirebilir. Bu durum, hem yanlis pozitif
hem de yanlis negatif tanilama oranlarinin artmasina yol agar. Goriintii kalitesindeki artig
ise, daha tutarli ve giivenilir biyometrik sablonlarin olusturulmasina katki saglar. Bu
nedenle, siliper c¢oziiniirlik gibi goriintii 1yilestirme tekniklerinin entegrasyonu,
biyometrik sistemlerin dogruluk, dayaniklilik ve kullanici memnuniyeti agisindan daha
basaril1 sonuclar tiretmesini miimkiin kilmaktadir (Zhao vd., 2019).

Avug ici biyometrisi, genis yiizey alani lizerinde yer alan karmasik damar yapilari,
cizgiler ve doku desenleri sayesinde yiiksek ayirt edicilik kabiliyetine sahip olmasiyla 6ne
cikar. Temassiz tarama imkan1 sunmasi, hijyen ve kullanic1 konforu agisindan énemli bir
avantaj saglarken, sahtecilige kars1 direncli olmasi da giivenlik acisindan gii¢lii bir tercih
sebebidir (Aykut ve Ekinci, 2013; Bingdl ve Ekinci, 2017). Bununla birlikte, avug ici
biyometrisinin basarisi biiyiik 6l¢iide goriintii kalitesine baglidir. Diisiik ¢oziintirliik, koti
aydinlatma, elin konumlandirma hatalar1 ve hareket bulaniklig1 gibi faktorler, damar ve
doku desenlerinin yeterince ayristirilamamasina neden olabilir. Bu durum, tanima
dogrulugunu olumsuz etkileyerek sistemin giivenilirligini azaltir. Dolayisiyla, yiiksek
kaliteli goriintii elde etmeye yonelik donanimsal iyilestirmeler ve siiper ¢oziiniirliik gibi
yazilimsal teknikler, bu zorluklarin asilmasinda kritik rol oynamaktadir (Kumar ve

Zhang, 2012).



Diisiik ¢oziiniirliiklii biyometrik veriler, tanima sistemlerinde 6énemli performans
kayiplarina neden olabilecek cesitli sorunlar1 beraberinde getirir. Goriintiideki detay
seviyesinin yetersiz olmasi, 6zellikle avug i¢i, parmak izi ve iris gibi karmasik desen
bilgisi i¢eren biyometrik modalitelerde 6zellik ¢ikarimini zorlastirir. Bu durum, ayirt
edici nitelikteki mikroskobik yapilarin bulaniklagmasina ve dolayisiyla benzer bireyler
arasinda yanlis eslesme oranlarinin artmasina yol acar. Ayrica diisiik ¢oziintirliik, derin
Ogrenme tabanli tanima sistemlerinin 6grenme siireclerinde zayif temsillere neden olarak
modelin genelleme kapasitesini sinirlar. Bu tiir verilerle egitilen modeller, 6zellikle
sahada karsilagilan degisken ortamlarda diisiik dogruluk ve yiliksek hata oranlar
gosterebilir. Sonug olarak, diisiik ¢oziiniirliiklii biyometrik veriler yalnizca dogruluk
degil, ayn1 zamanda giivenlik ve sistem verimliligi acisindan da 6nemli kisitlamalar

olusturmaktadir.

1.3. Derin Ogrenme Tabanh SR Yéntemleri

Derin 6grenme temelli yontemlerin SR problemine uygulanmasiyla birlikte,
geleneksel tekniklerin sinirlamalarini asan ¢cok sayida veri odakli yaklasim gelistirilmistir.
Bu gelisim, LR goriintiilerin HR karsiliklarina doniistiiriilmesinde daha esnek, baglamsal
ve igerik temelli ¢dziimler sunan O6grenme modellerinin Oniinii agmustir. Ozellikle
regresyon tabanli yapay sinir ag1 modelleri, GAN’lar (Goodfellow vd., 2014), akis tabanl
(flow-based) modeller ve olasilik temelli (probabilistic) ¢erceveler, SR literatiiriinde son
yillarda 6ne ¢ikan mimariler arasinda yer almaktadir (Sekil 2).

CNN’ler, ozellikle goriintii isleme ve bilgisayarla gorme uygulamalarinda yaygin
olarak tercih edilen derin 6grenme mimarileridir (Dong vd., 2016). Bu yapilar,
goriintiilerdeki diisiik seviyeli kenar, doku, desen gibi 6zelliklerden baslayarak daha soyut
ve yliksek seviyeli temsillere kadar bilgi ¢ikarimi yapabilen gii¢lii katmanlar igerir.
CNN’ler, evrisim islemlerine dayali olarak yapilandirilmis katmanlar araciligiyla LR
goriintiilerdeki mekansal bilgileri analiz eder, bu analiz sonucu elde edilen 6znitelikleri
derinlestirerek HR ¢iktilar tiretir. Bu donilisiim sirasinda model, goriintiideki yapisal
biitiinliigli korumaya ve eksik detaylar1 geri kazandirmaya ¢alisir.

Tipik bir CNN mimarisi, giristen ¢ikisa dogru siralanmig birden fazla konvoliisyon
katmani, bu katmanlar arasinda yer alan aktivasyon fonksiyonlart (cogunlukla ReLU),
havuzlama (pooling) katmanlar1 ve son katmanlarda yer alan tam baglantili (fully
connected) yapilarindan olusur. Konvoliisyon katmanlari, ogrenilebilir filtreler
araciligiyla yerel Ozellikleri ¢ikarirken; ReLU gibi aktivasyonlar modele dogrusal

olmayanhik kazandirir. Havuzlama katmanlari, boyut indirgeme ve Oznitelik



yogunlastirma islevi goriirken; tam baglantili katmanlar ise Ogrenilen bilgilerin
siiflandirma veya regresyon gibi gorevlerde kullanilmasini saglar. Bu ¢ok katmanli yaps,
CNN’lerin goriintiileri yalnizca tanimakla kalmayip, ayn1 zamanda iyilestirme ve yeniden

iiretme gorevlerinde de yiiksek performans gostermesini saglar.

Siiper Coziiniirlilkk Yontemleri

1

[
S

interpolasyon Tabanl %Kcnvoli]syonel Sinir Aglar (CNN) Tabanl)

e Hizhdir. * Parmak izi, avug ici, yaz gibi
* Detaylar koruyamaz. verilerde detay kaybini azaltmak
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» Dlslk ¢ozanirlakla biyometrik
verileri artirmada etkilidir.

* Verimli ve hesaplamasi

daha kolaydir.
* Hareket ve girdituye karg
dayaniksizdir.
\ ( Otoenkoder Tabanl (AAE, VAE vb.) >
* GUraltd temizleme, diglk kaliteli
) gordntilerden detay ¢ikarmada
Istatistiksel ve Model Tabanl iyidir.

« GUrditdye ve bozulmalara
kargi dayanikhidir.
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Sekil 2. Siiper Coziiniirliikk yontemlerinin siniflandirilmasi



Regresyon tabanli yontemler, dogrudan LR goriintiilerden HR ¢iktilar {iretmek
amaciyla egitilen CNN kullanarak, piksel diizeyinde minimum hata (6rn. MSE, L1 loss)
hedefler. Bu yaklasim, ilk SR derin 6grenme modeli olan SRCNN (Dong vd., 2014) ile
birlikte yaygimlik kazanmistir. Ancak bu tiir yontemler siklikla gorsel bulamiklik
sorunuyla karsi karsiya kalmakta, cilinkii sadece piksel bazli benzerlik oOlgiitlerine
odaklandiklar i¢in algisal gerceklik diizeyini yeterince temsil edememektedir.

Bu sinirlamalar1 asmak tlizere onerilen GAN’lar ise, siliper ¢oziiniirliik alanina
devrim niteliginde katkilarda bulunmustur. GAN tabanli modellerde iki farkli agdan
olusan bir yap1 s6z konusudur: goriintii liretiminden sorumlu olan {iretici (generator) ag
ve bu ¢iktinin gercekligini degerlendiren ayristirict (discriminator) ag. SRGAN (Ledig
vd., 2017) gibi modeller, yalnizca yapay olarak yiiksek ¢oziiniirliik iiretmekle kalmaz;
ayni zamanda insan algisina yakin gorsel kalite sunmay1 hedefleyen algisal kayiplari
(perceptual loss) da entegre ederek, daha dogal ve estetik agidan tatmin edici sonuglar
tiretir.

Bunun o6tesinde, akis tabanli (flow-based) SR modelleri ve varyasyonel
otokodlayicilar (variational autoencoders, VAE’ler) gibi olasilik temelli modeller,
belirsizliklerin modellenmesi ve ¢oklu olasi ¢6zliim iiretme yetenekleri ile 6ne ¢ikar. Bu
tir yapilar, Ozellikle goriintiide kaybolan detaylarin birden ¢ok gecerli yeniden
yapilandirmast olabilecegi durumlarda, deterministik modellerin tekil tahminlerinin
Otesine gecerek daha zengin bir ¢ikt1 uzay1 sunar.

Derin 6grenme tabanli bu modellerin ortak o6zelligi, biiyiik 6lgekli egitim veri
kiimelerinden Oriintli 6grenerek, LR gortintiileri yalnizca piksel diizeyinde benzer degil;
ayni zamanda semantik baglam acisindan tutarl, yliksek kaliteli HR goriintiilere
doniistiirme kapasiteleridir. Ozellikle GAN tabanli ve algisal kayiplar kullanan modeller,
insan gorsel algisina yakinlig1 artirarak yapay olarak iiretilen goriintiilerin daha dogal
goriinmesini saglamaktadir. Bu yoniiyle SR teknolojisi, yalmizca teknik dogruluk degil,
ayn1 zamanda gorsel tatmin ve uygulama diizeyinde giivenilirlik agisindan da 6nemli bir
esigi agsmistir.

Geleneksel SR yontemleri, goriintiide yiiksek frekans bilesenlerini tahmin etmek
amaciyla gesitli istatistiksel ve yapisal stratejiler kullanirlar. Bunlar arasinda, goriintii
istatistiklerine dayali modeller (Kim ve Kwon, 2010), kenar tespiti (Sekil 3) ve yapisal
detaylarin analizi (Freedman ve Fattal, 2011), tahmine dayali yeniden yapilandirma
yontemleri, seyrek gdsterim (sparse representation) ve Orilintii esleme gibi teknikler yer

almaktadir. Bu yontemler, mevcut pikseller arasindaki korelasyonlar1 kullanarak eksik



detaylar1 modellemeye c¢alisirlar. Ancak bu yaklasimlar, genellikle gercek diinyadaki
karmagik sahnelerde basarili olamazlar ve sikga giiriiltii, bulaniklik ya da yapay
artefaktlarin ortaya c¢ikmasina neden olabilirler. Bu durum, 6zellikle biiylitme orani

arttikca daha belirgin hale gelir ve goriintii kalitesini olumsuz etkiler.

(a) Orijinal Resim (b) Kenar Tespiti

Sekil 3. Kenar Tespiti 6rnegi

Buna karsin, modern SR yaklasimlar1 derin 6grenme algoritmalariyla cok daha
giiclii sonuglar sunmaktadir. Derin sinir aglarinin 6zellikle konvoliisyonel yapilari
(CNN), goriintiileri ugtan uca bir sekilde ogrenerek LR'den HR'ye doniisiim
saglayabilmektedir. Bu alandaki oncii calismalardan biri olan SRCNN (Super-Resolution
using Convolutional Neural Networks) (Dong vd., 2014), SR problemini dogrudan
o0grenmeye dayali olarak ¢6zmeye yonelik ilk denemelerden biridir. SRCNN, {i¢ katmanli
sade bir CNN yapisiyla LR goriintiileri HR'ye doniistiirebilmekteydi. Ardindan
gelistirilen FSRCNN (Fast SRCNN), daha derin yapilar ve daha kiiciik filtreler ile hem
hiz hem de dogruluk agisindan 6nemli gelistirmeler sunmustur (Dong vd., 2016). Bu
modeller, goriintii SR’sine derin Ogrenmenin uygulanabilirligini gostererek, daha
karmagik ve giiclii yapilar i¢cin zemin hazirlamistir.

[lerleyen ¢alismalarla birlikte, artik yalmzca katman sayismin artiriimasi degil, ayni
zamanda daha gelismis sinir ag1 mimarilerinin kullanimi giindeme gelmistir. Ornegin,
ResNet ve DenseNet gibi bilgisayarla gorme alaninda basar1 gdsteren mimariler, SR
modellerine entegre edilmistir (Ledig vd., 2016). Bu modeller, 6zellik haritalar1 arasinda
atlamali baglantilar kurarak gradyan akisimi iyilestirir ve daha derin modellerin
egitilmesine olanak tanir. Ortaya c¢ikan modellerin ¢ogu, diisiik ¢ozliniirliikli

goriintiilerden yiiksek ¢oziintirliiklii ¢iktilar iiretmek i¢in regresyon tabanli stratejiler
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izler. Bu modellerin egitiminde genellikle L1 ya da L2 kayip fonksiyonlar1 kullanilir.
Ancak bu tiir kayiplar, piksel bazli hatalart minimize etmeye ¢alistig1 i¢in, cogu zaman
pliriizsiiz ve detaydan yoksun goriintiiler iiretir. Bu durum 6zellikle biiyilitme oran1 yiiksek
(s > 4) senaryolarda daha belirgin hale gelmektedir.

Bu zay1flig1 gidermek i¢in, gergekci ve dogal goriinen goriintiiler iiretebilen iiretici
modeller tercih edilmeye baslanmistir. GAN tabanli SR yaklagimlari, gorsel kaliteyi
artirmak adina yalnizca piksel dogruluguna degil, ayn1 zamanda igerik tutarlilifina ve
gorsel algi kalitesine de odaklanmaktadir. Bu sayede, goriintiilerde daha fazla detay, doku
ve gergekgilik elde edilebilmektedir. Ornegin, SRGAN, VGG tabanl algisal kayiplar1 ve
GAN mimarisini birlestirerek detayli ve dogal goriiniimlii SR ¢iktilar: tiretmistir (Ledig
vd., 2016b). Daha giincel ¢aligmalar ise bu yapiy1 gelistirerek ESRGAN, Real-ESRGAN
gibi daha yiiksek kaliteli modeller ortaya koymustur (Moser vd., 2022).

1.4. Siiper Coziiniirliigiin Biyometrik Sistemlerde Kullanimi

SR teknolojileri, diisiik ¢coziiniirliiklii biyometrik verilerin yapisal biitlinliigiinii ve
detay zenginligini artirmak amaciyla giiglii bir arag sunmaktadir. Ozellikle avug igi, yiiz,
iris gibi biyometrik modalitelerde, diisiik ¢oziintirliikkten kaynaklanan ¢izgi silinmeleri,
desen bozulmalar1 ve kenar belirsizlikleri gibi problemler tanima siirecinde 6nemli bilgi
kayiplarina yol agmaktadir. SR modelleri bu eksiklikleri gidermek iizere, kaybolmus
yiiksek frekans bilesenlerini yeniden tahmin ederek gorsel biitlinliigii giiclendirir. Boylece
orijinal verinin tagidig1 ayirt edici Ozellikler daha belirgin hale gelir. Geleneksel
interpolasyon yontemlerinin aksine, 6grenme tabanli SR modelleri Oriintii ve doku
bilgisini icerik duyarli bi¢imde yeniden yapilandirarak, biyometrik sistemlerde
kullanilabilecek nitelikte yiiksek kaliteli veriler liretme potansiyeline sahiptir. Bu yoniiyle
SR, yalnizca ¢oziintirliik artirrmi degil, ayni1 zamanda biyometrik veri kalitesinin semantik
olarak gii¢lendirilmesi i¢in de stratejik bir doniisiim araci olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Biyometrik SR modelleri, geleneksel SR yaklasimlarinin 6tesine gecerek, tanima
dogrulugunu maksimize edecek sekilde tasarlanir. Bu tasarim siireci, genellikle
biyometrik ozelliklere 6zel 6n bilgi (domain-specific prior knowledge) ile yonlendirilir.
Ornegin, yiiz i¢in mimik degiskenligi, avug ici igin ¢izgi yapisy, iris i¢in desen yogunlugu
gibi 6zglin yapilar modelin 6grenme siirecine entegre edilir. Bu yapisal onciiller, SR
modeline dogrudan ya da dolayli yollarla aktarilabilir: 6zel kayip fonksiyonlari, ¢oklu
gorevli 6grenme (multi-task learning), dikkat mekanizmalar1 ya da tanima agu ile birlikte

egitilen hibrit modeller (joint optimization) gibi stratejilerle.



Biyometrik SR alanindaki ¢aligsmalarin temelleri olduk¢a eskiye dayanmaktadir. Bu
alandaki ilk 6nemli katki, 1974 yilinda Gerchberg tarafindan gergeklestirilmistir.
Gerchberg’in onerdigi yaklagim, eksik frekans bilesenlerinin tahmini yoluyla goriintii
tyilestirme prensibine dayanmakta olup, giiniimiizde kullanilan baz1 frekans temelli SR
yontemlerinin teorik temelini olusturmustur. Bu yontem, 6zellikle Fourier alaninda diisiik
¢Oziiniirliklii goriintiilerden daha fazla detay elde edilebilecegini 6ne siirerek, SR
kavraminin ilk sistematik uygulamalarindan biri olarak literatiire ge¢mistir (Gerchberg,
1974).

Biyometrik modaliteler icin siiper ¢oziiniirliik uygulamalar1 ise bu temel
yaklagimlardan yillar sonra gelistirilmeye baslanmistir. Bu alandaki ilk 6rneklerden biri,
1985 yilinda Mjolsness tarafindan ortaya konmustur. Mjolsness, doktora tezinde, diisiik
kaliteli parmak izi goriintiilerinin iyilestirilmesine yonelik bir SR yontemi gelistirmistir.
Onerdigi model, diisiik ¢oziiniirliikten kaynaklanan yapisal bozulmalarin, parmak izi sirt
ve vadilerinin diizgiin bir sekilde temsil edilebilmesini engelledigini vurgulamis ve bu
eksikligin giderilmesi adina SR’nin potansiyelini ortaya koymustur. Bu ¢alisma,
biyometrik tanima sistemlerinde SR'nin dogrulugu artirma potansiyelini ilk gosteren
yaklagimlardan biri olmasi bakimindan 6ncii niteligi tasimaktadir (Mjolsness, 1986).

Biyometrik SR alaninda énemli bir diger doniim noktasi, 2000 yilinda Baker ve
Kanade tarafindan gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, yiiz goriintiileri i¢in ¢oklu diisiik
¢Oziiniirliklii goriintiilerden yiiksek ¢oziiniirliiklii yiiz goriintiisii {liretme amaci
giidiilmiistiir. Yazarlar, insan yiizlerinin belirli yapisal ve istatistiksel ozelliklere sahip
oldugunu, bu nedenle 6grenilmis modellerle bu yapilarin eksik detaylarinin tahmin
edilebilecegini savunmuslardir. Bu modelin temel amaci, gorsel gergekgiligin Gtesinde,
yiliz tanima performansini da artiracak ayrintili gorsel temsiller elde etmekti (Baker ve
Kanade, 2000).

SR’nin iris biyometrisi 6zelindeki ilk uygulamasi ise 2003 yilinda Huang ve
arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, 6zellikle diisiik ¢oziintirliiklii
iris goriintiilerinden yiiksek dogrulukta kimlik dogrulama yapabilmenin zorluklar ele
alinmis ve SR algoritmalarinin bu eksikligi nasil telafi edebilecegi degerlendirilmistir.
Yazarlar, iris desenlerinin yiiksek frekansl bilesenlerinin kimlik dogrulamada kritik rol
oynadigin1 ve bu detaylarin SR araciligiyla geri kazanilmasinin tanima dogruluguna
dogrudan katki sagladigini gostermistir. Boylece, iris biyometrisi i¢in SR kullaniminin

ilk uygulamali 6rneklerinden biri literatiire kazandirilmistir (Huang vd., 2003).
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1.5. Tezin Amaci ve Kapsami

Bu c¢alismanin temel amaci, 6grenme tabanli derin mimarilerin kapasitesinden
faydalanarak diisiik ¢oziiniirliklii avug i¢i biyometrik goriintiilerin kalitesini artirmak ve
boylece bu goriintiilerin kimlik dogrulama sistemlerindeki kullanilabilirligini ve
giivenilirligini  yiikseltmektir. Ozellikle otomatik tanimma sistemlerinde, diisiik
cozlnlrliiklii veriler biyometrik ayirt ediciligi ciddi sekilde azaltmakta ve sistem
performansini olumsuz etkilemektedir. Bu baglamda, ¢alismada Otokodlayici ve GAN
tabanli siiper ¢oziintirliik yontemleri kullanilarak avug i¢i goriintiilerinin gorsel kalitesinin
ve yapisal biitiinliigliniin iyilestirilmesi hedeflenmektedir. Boylece hem veri giivenligi
hem de tanima dogrulugu agisindan daha {ist diizey performans elde edilmesi
amaclanmaktadir.

Mevcut literatiirde siiper ¢oziiniirliikk yontemlerinin genel goriintii isleme alaninda
yaygin sekilde uygulandigi goriilmektedir. Ancak biyometrik veriler, 6zellikle de avug ici
gibi karmagik yapilar igeren modaliteler i¢in yapilan SR uygulamalart sinirlhidir. Bu
baglamda, literatirde hem AE hem de GAN tabanli yaklasimlarin dogrudan
karsilastirildigt  ve biyometrik tanima sistemlerine etkisinin deneysel olarak
degerlendirildigi kapsamli caligmalarin eksik oldugu goriilmektedir. Bu tez, bu boslugu
doldurmay1 hedeflemektedir.

Calismada kullanilan AE mimarisi, diisikk ¢oziniirlikli giris goriintiilerinden
yiiksek c¢oziiniirliiklii ¢iktilar liretmeyi hedefleyen bir yeniden yapilandirma siireci
yiirtitmektedir. Bu mimari, giris verisinin sikigtirtlmis bir temsili araciligiyla temel
yapisal bilesenleri 6grenmekte ve ardindan bu temsili kullanarak daha ayrintili ve net
goriintiiler olusturmaktadir. Bu yaklasim sayesinde yapisal bilgi kaybi minimize
edilmekte, 6zellikle bozulma ve giiriiltii igeren goriintiilerde dahi yiiksek frekans detaylari
geri kazanilabilmektedir. AE tabanli modellerin bu 6zelligi, giiriiltii azaltma (denoising)
ve ¢Oziliniirliik artirma (upscaling) islemlerini ayn1 anda gergeklestirebilmesine olanak
tanir.

Ote yandan, GAN tabanli modeller, bir iiretici ve bir ayristiric1 agdan olusan
rekabetg¢i yapilart sayesinde, yalnizca teknik dogruluga degil ayni zamanda algisal
gercekeilige de odaklanir. Bu modeller, gorsel olarak daha inandirict ve yliksek frekansl
detaylar1 daha bagarili sekilde iceren ¢iktilar liretmektedir. GAN mimarilerinin modiiler
dogasi, modelin farklt veri bozulma senaryolarina veya uygulama alanlarma gore
ozellestirilmesini miimkiin kilmakta; perceptual loss, adversarial loss ve content loss gibi

farkli kay1p fonksiyonlarinin entegre edilmesine olanak saglamaktadir.
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Calismada gelistirilen AE ve GAN tabanli siiper c¢oziintirliik sistemleri, farkli
cozinlirliik faktorleri, giiriiltii seviyeleri ve veri bozulma tiplerine kars1 uyarlanabilir
olacak sekilde tasarlanmistir. Bu yapilarin ugtan uca 6grenme prensibine dayanmasi,
klasik SISR yaklasimlarina gore daha esnek, otomatik ve optimize edilebilir bir ¢6ziim
ortaya koymaktadir. Ayrica, ¢ok gorevli 6grenme, paylasimli agirliklar ve bilgi aktarimi
(transfer learning) gibi ileri stratejilerin entegrasyonu sayesinde modelin parametre
verimliligi artirilmakta; egitim stiresi kisaltilmakta ve hesaplama kaynaklar1 daha verimli
kullanilabilmektedir.

Bu baglamda, calismada Onerilen yontemlerin yalnizca gorsel kaliteyi artirmakla
kalmayip; ayn1 zamanda biyometrik sistemlerin dogruluk, giivenilirlik ve
Ol¢eklenebilirlik gibi temel performans 6lgiitlerinde de anlamli iyilestirmeler saglamasi

beklenmektedir.
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2.YAPILAN CALISMALAR

2.1. Veri Kiimesi Tanimlamasi

IIT Delhi avug i¢i goriintii veritabani, Hindistan’in Yeni Delhi kentindeki IIT Delhi
Ogrencileri ve personelinden toplanan el goriintiilerini igermektedir. Temmuz 2006 ile
Haziran 2007 tarihleri arasinda, IIT Delhi kampiisiinde gelistirilen temassiz bir
goriintiileme sistemi kullanilarak olusturulmustur. Gortintiiler, kapali bir ortamda, kamera
lensi etrafinda dairesel floresan aydinlatma ile ¢ekilmistir. Veritabani i¢erisinde avug izi
ilgin bolgelerinin (ROI) bulundugu ek goriintiiler de icermektedir. Bu goriintiiler Zhang
vd. 2003 c¢alismasinda kullanilan ROI tespiti yaklasimiyla elde edilmistir ve Ornek
goriintiiler Sekil 4’te verilmistir. ROI tespiti i¢in daha etkin yontemlerin kullanildig: farkls
calismalar (Aykut ve Ekinci, 2015; Siinnetgi vd., 2024) bulunmasma ragmen, bu
calismada orijinal veritabanindaki goriintiilerin kullanilmasi tercih edilmistir.

Bu veri kiimesi, 230 farkli kullaniciya ait goriintiilerden olusmakta olup, tiim veriler
bitmap (.bmp) formatinda saklanmaktadir. Katilimeilar 12 ile 57 yas arasindadir. Her
bireyin hem sol hem de sag elinden yediser farkli goriintii alinmis ve gesitli el pozisyonlari
kaydedilmistir. Goriintiileme siirecinde, katilimcilara ellerini dogru bir sekilde
konumlandirmalar1 i¢in canli geri bildirim saglanmigstir. Temassiz goriintiileme yontemi

kullanilmasi nedeniyle, goriintiilerde belirgin dlgekte degiskenlikler gozlemlenebilir.



Sekil 4. IITD Avugizi Veritabanindan drnek goriintiiler

Toplanan tiim goriintiiler, her kullaniciya atanmig benzersiz bir kimlik numarasiyla
stirali olarak numaralandirilmistir. Orijinal goriintiilerin ¢ozlintirliigi 800 x 600 piksel
olup, ek olarak 150 x 150 piksel boyutlarinda otomatik kirpilmis ve normalize edilmis

avug i¢i goriintiileri de veri kiimesine dahil edilmistir (Kumar, 2008).

2.2. Kayip Fonksiyonlari

Bu calismada AE mimarisine dayali olan AAE modeli kullanilmistir. Modelin
egitiminde farkli kayip (loss) fonksiyonlari denenmis ve elde edilen ¢ikti goriintiiler
gorsel kalite agisindan karsilagtirllmistir. Yapilan bu incelemeler sonucunda, en basarili
sonuglarin Binary Cross-Entropy Loss (BCE Loss) ve L1 Loss kullanildiginda elde
edildigi gézlemlenmistir (Sekil 5). Bu iki kayip fonksiyonu, hem ayristiricinin egitimi
hem de kod ¢oziicii ¢iktisinin daha dogal ve gercekgi goriintiiler liretmesi agisindan en

uygun kombinasyonu sunmustur.
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Sekil 5. AAE Modelinde denenen bazi kayip fonksiyonlari(a, b ve c) ve L1+BCE
fonksiyonu(d)

BCE kayip fonksiyonu, genellikle ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan ve
ozellikle GAN tabanli mimarilerde, ayristiricinin ¢iktisini degerlendirmek icin tercih
edilen bir kayip fonksiyonudur. Matematiksel olarak formiilii Esitlik 1’de oldugu gibi
ifade edilir.

Lyce = —[Y -log(F) + 1 —Y) - log(1 — )] (Esitlik 1)

Burada y gercek etiketi, § ise modelin tahmin ettigi degeri ifade eder. AAE
mimarisinde, ayristiricidan alman BCE kayip fonksiyonunun degeri, gizli uzaydaki
orneklerin gergek dagilima yakinsamasim saglamak amaciyla kullanilir (I. Goodfellow

vd., 2016).

L1 kayip fonksiyonu, piksel diizeyinde iiretilen goriintii ile gercek goriintii

arasindaki farkin mutlak degeri iizerinden ortalama alinarak hesaplanir (Esitlik 2).

Ly =y Eale - 2 (Esilik 2)

Burada x; gergek goriintii piksellerini, X; ise model tarafindan iiretilen pikselleri
temsil eder. L1 Loss, goriintiiniin yapisal biitiinliiglinli korumada ve keskinlik saglamada
onemli rol oynamaktadir (Goodfellow vd., 2016).

Modelin toplam kaybi, ayristiricitdan gelen BCE kayip fonksiyonu ve kod
cozliciiniin c¢iktisindan gelen L1 kayip fonksiyonunun bir kombinasyonu olarak
hesaplanmaktadir. Bu iki bilesenin birbirine gore agirligi, modelin hem gergege yakin
goriintiiler iiretmesi hem de detayli, yapisal olarak dogru goriintiiler olusturmasi agisindan
kritik Gneme sahiptir.

Bu calismada yapilan deneysel analizler sonucunda, BCE kayip fonksiyonu i¢in

0.001, L1 kayip fonksiyonu i¢in ise 0.999 agirliklar1 kullanilmistir. Bu oranlarin
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belirlenmesinde temel motivasyon, modelin temel hedefinin yiiksek kaliteli, yapisal
olarak dogru goriintiiler liretmek olmasidir. Ayristirict tarafindan gelen BCE kayip
fonksiyonunun agirlig diisiiriilerek, modelin sadece gergek/sahte ayrimina odaklanmasi
engellenmis, bunun yerine kod ¢oziicii ¢ikisinin gorsel kalitesine dncelik verilmistir. L1
kayip fonksiyonunun yiiksek agirligi, modelin giris goriintiisiine benzer ve dogal
goriinlimlii detaylar lireten bir kod ¢oziicii egitilmesini saglamistir.

Bu oranlar ile model, hem o6rtiik uzayda anlamli 6rnekler tiretmeyi 6grenmis hem
de gorsel olarak yiiksek kaliteli goriintiler elde etmistir. Diisik BCE kayip
fonksiyonunun agirligt ayni zamanda ayristiricinin  asirt baskin  hale gelmesini

engelleyerek, modelin stabil bir sekilde egitilmesine olanak tanimistir.

2.3. AE Tabanh Siiper Coziiniirliik Modeli

Bir AE, ozellikle yiiksek boyutlu verilerin daha kompakt ve anlamli temsillerini
o6grenmek amaciyla kullanilan denetimsiz bir yapay sinir ag1 mimarisidir. AE’ler temel
olarak iki ana bilesenden olusur: kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii (decoder). Kodlayici,
girdi verisini anlaml bir sekilde sikistirarak daha diisiik boyutlu bir temsil olan 6rtiik
vektore (latent vector) doniistiiriir. Bu ortlik uzay (latent space), girdinin en ayirt edici ve
onemli 6zelliklerini temsil eder. Ardindan, kod ¢oziicii bu ortiik temsili kullanarak orijinal
girdi verisini yeniden olusturmaya calisir. Boylece AE, veriyi hem sikistirmay1 hem de
kayipsiz veya minimum kayipla yeniden liretmeyi hedefler (Kramer, 1991).

AFE’ler ¢cogunlukla giiriiltii giderme, boyut indirgeme, anlamsal 6zellik ¢ikarimi ve
veri yeniden yapilandirmasi gibi gorevlerde yaygin bigimde kullanilmaktadir. Ozellikle
yiiksek boyutlu goriintii verileri i¢in AE’ler, veri icerisindeki anlamsal yap1y1 koruyarak
sadelestirme yapabilmeleri sayesinde 6nemli avantajlar sunar. Giiriiltii giderme AE’leri
(denoising AE), bozulmus ya da eksik verilere karsi olduk¢a dayaniklidir ve giristeki
rastgele giiriiltiiyii filtreleyerek daha temiz bir temsil elde etmeye olanak tanir. Benzer
sekilde, varyasyonel otokodlayicilar (VAE’ler), AE yapisinin olasiliksal bir genellemesi
olarak calisir ve 6zellikle goriintii sentezi, ornekleme ve istatistiksel temsiller tiretimi gibi
alanlarda kullanilmaktadir.

GAN’lar ile karsilastirildiginda, AE’ler veri iiretiminden ziyade veri temsilini
ogrenmeye odaklanir. GAN mimarisi veri liretiminde yiiksek gorsel gergeklik saglamay1
amaglarken, AE’ler giris verisinin altinda yatan yapisal 6zellikleri kompakt bir bi¢gimde
modellemeye ¢alisir. Bu yoniiyle AE'ler, 6zellikle SR gibi gorevlerde giris goriintiisiiniin
temel Ozelliklerini 6grenmek ve daha sonra bu Ozelliklerden yiiksek c¢oziiniirliiklii

versiyonlar iiretmek i¢in bir 6n adim ya da temel yapi tas1 olarak kullanilabilir. Nitekim
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bazi1 SR yaklagimlari, AE mimarisini GAN ile birlestirerek hem gorsel gercekligi hem de
yapisal dogrulugu ayn1 anda artirmay1 hedeflemistir.

Kingma ve Welling (2013) tarafindan tanitilan VAE modeli, AE mimarisinin
onemli bir evrimsel adimi olarak kabul edilir. Bu yaklasim, AE’nin deterministik yapisini
olasiliksal bir cerceveye tasiyarak, daha giiclii ve kontrollii bir veri liretim yetenegi
saglamistir. AE mimarilerinin bu esnekligi ve 6grenme kapasitesi, SR basta olmak iizere
pek cok bilgisayarla gorii ve goriintii isleme probleminde gii¢lii bir temel sunmaktadir

(Sekil 6).

/

Kod
Cbzucu

x ——Kodlayici

Girig goéruntdsinun

dusuk boyutlu hale
getirilmis sekli

Sekil 6. AE mimari semasi

Cekismeli Otokodlayict (Adversarial Autoencoder-AAE), geleneksel AE' lerin bir
uzantist olup, gizli uzaydaki veri dagilimin sekillendirmek i¢in adversaryal 6grenmeyi
kullanir. AAE, VAE gibi olasiliksal bir modelleme yaklagimi1 benimser ancak Kullback-
Leibler (KL) uzaklig1 yerine bir ayristirict ile gizli degiskenin belirlenen 6ncel dagilima
uymasini zorlar (Sekil 7). Boylece, elde edilen ortiik uzay dagilimi daha esnek ve kontrol
edilebilir hale gelir. AAE’nin en biiylik avantajlarindan biri, VAE gibi karmasgik tiirev
hesaplamalar1 gerektirmemesi ve GAN'lar gibi egitim dengesizligi sorunlarini daha az
yasamasidir. Ayni1 zamanda geleneksel AE'lere kiyasla daha anlamli ve yapilandiriimig
bir ortiilk uzay sunarak, veri iiretimi ve Ozellik 6grenimi agisindan daha i1yi sonuglar

verebilmektedir (Makhzani vd., 2015).
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Sekil 7. Cekismeli AE mimari semasi

Egitim siireci 2000 dongii boyunca yiiriitiilmiis ve her bir gilincellemede 64
boyutunda veri yiginlart kullanilmistir. Ogrenme orani 0.0001, momentum katsayilari ise
sirastyla B1=0.5 ve p2=0.999 olarak belirlenmistir. Latent vektoriin boyutu 10 olarak
secilmis ve gri tonlamali (1 kanal) 150x150 c¢oziiniirliikkli goriintiilerle ¢aligilmstir.
Modelin ¢iktilarindaki kaliteyi artirmak ve yapisal tutarliligi korumak amaciyla dnceki
boliimde de bahsedildigi gibi L1 + BCE kayip fonksiyonlarmin kombinasyonu tercih
edilmistir. L1 Loss, ¢ikti goriintii ile hedef gortintii arasindaki piksel farklarinin mutlak
degerini minimize ederek daha keskin ve detayli sonuclar tiretmeyi hedefler. Ayrica
deneylerde karsilastirmali olarak L2 (Mean Squared Error) ve SSIM (Structural
Similarity Index) gibi farkli kayiplar da degerlendirilmis; ancak L2’nin yumusak
gecislere neden oldugu, SSIM’in ise yapisal biitiinliikte avantaj saglamakla birlikte algisal
kaliteyi yeterince temsil edemedigi gozlemlenmistir. Sonu¢ olarak, L1 + BCE
kombinasyonunun hem yapisal detaylarin korunmasinda hem de ayristiric1 {izerinden

gercekeilik saglamada en dengeli ¢6zlimii sundugu belirlenmistir.
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2.4. GAN Tabanh Siiper Coziiniirliik Modeli

GAN'lar, goriintii liretimi ve iyilestirme alanlarinda ¢i1gir agan modeller arasinda
yer alir. Ozellikle SR problemlerinde, geleneksel yontemlerin aksine daha dogal, detaylt
ve gorsel olarak tatmin edici sonuglar iiretme yetenekleriyle one ¢ikarlar. GAN mimarisi
iki temel bilesenden olusur: biri veri liretmeye odaklanan iiretici, digeri ise bu verilerin
gercek mi yoksa sahte mi oldugunu ayirt etmeye ¢alisan ayirt edici modeldir. Bu iki
model, birbirlerine karsit gorevlerle egitilir ve bu ¢ekismeli yapi, modelin zamanla daha
gergekei ciktilar liretebilmesini saglar.

Bu model, birbiriyle rekabet eden iki CNN kullanir: Uretici (Generator) ve
Ayristirict (Discriminator). Egitim siirecinin temelinde, iireticinin ayristirictyr aldatma
cabasi1 yatmaktadir(Sekil 8). Baslangicta iiretici, diisiik ¢oziiniirliiklii giristen yola ¢ikarak
yiiksek ¢oziiniirliiklii ama sahte goriintiiler tiretir. Bu goriintiiler baslangicta oldukca
yapay ve diisiik kalitede olabilir; ancak {iretici, zamanla ayirt edicinin geri bildirimlerine
gore kendini gelistirir ve daha gergekei goriintiiler iiretmeye baglar. Ayni1 zamanda ayirt
edici de geliserek tiretici tarafindan olusturulan bu sahte 6rnekleri daha iyi ayirt etmeye
baslar. Bu iki ag arasindaki dinamik denge, modelin hem gorsel hem de yapisal dogrulugu
yiiksek sonuglar tiretmesini miimkiin kilar.

GAN tabanli SR yontemleri, geleneksel L1 veya L2 kayiplarinin sebep oldugu
plriizsiiz ve detaydan yoksun goriintiiler yerine, daha keskin, ayrintilt ve algisal olarak
tatmin edici ¢iktilar liretebilir. Bu yontemlerde kullanilan algisal kayiplar (perceptual
losses) ve igerik kayiplari (content losses), Ozellikle insan goziiyle anlamli farklar
yaratabilecek detaylarin korunmasini saglar. Boylece elde edilen goriintiiler sadece piksel

benzerligi agisindan degil, ayn1 zamanda gorsel gergeklik bakimindan da tistiindiir.

19



Guncelleme

J@
" 5

Rastgele — Uretilmig
- Uretici R
Basglangic Degeri Sahte Gorant
2 W
“"
Ve

Gergek Ayrigtiric
Géruantuler

Sekil 8. Cekismeli Uretken Aglar (GAN)

Bu yapi, SRGAN(Super-Resolution Using a Generative Adversarial Network)
(Ledig vd., 2016b) ve ESRGAN (Enhanced Super-resolution Generative Adversarial
Networks) (Wang vd., 2018) gibi modellerde kullanilir ve daha az yumusatilmis, daha
keskin goriintiiler iiretmek i¢in ¢ekismeli kay1p (adversarial loss) ve igerik kaybi (content
loss) kombinasyonu ile optimize edilir. Son teknoloji GAN modelleri, yiiksek kalitede ve
ayrintili goriintiiler olusturma yetenekleri sayesinde biiyiik ilgi gormektedir. Ancak,
yiiksek hesaplama maliyeti gerektirmeleri, bazen kararli bir sekilde 6grenememeleri ve
egitim siirecinde istikrarsizlik yagamalar1 gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir.

Derin Ortiisiik Uretici Aglar (Deep Convolutional Generative Adversarial
Networks - DCGAN), GAN’larin bir tlirevidir ve 6zellikle goriintii iretimi ve sentezi i¢in
optimize edilmistir(Sekil 9). DCGAN, geleneksel GAN mimarisine derin evrigsimsel
katmanlar ekleyerek, tretilen goriintiilerin daha keskin ve gercek¢i olmasimi saglar
(Radford vd., 2016). DCGAN, ozellikle yiiz goriintiisii {iretimi, veri artirma, stil transferi
ve tibbi goriintii sentezi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Avantajlar1 arasinda derin
O0grenme tabanli giiglii gbriintii iiretme yetenegi, Ozniteliklerin hiyerarsik 6grenimi ve
istikrarli egitim siireci yer alirken, dezavantajlari arasinda mod ¢dkmesi (mode collapse),

egitim siirecinin hassasiyeti ve biiyiik veri gereksinimi bulunur (Wang vd., 2018) .
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Sekil 9. DCGAN modelinde Uretici (iistteki) ve Ayristiricinin(alttaki) mimarisi

Egitim siireci parametreleri AE modelinin egitim parametreleriyle ayni olacak
sekilde ayarlanmistir. Egitim 2000 dongili boyunca yiiriitiilmiis ve her bir giincellemede
64 boyutunda veri yiginlar1 kullanilmistir. Ogrenme oran1 0.0001, momentum katsayilar
ise sirastyla f1=0.5 ve f2=0.999 olarak belirlenmistir. Latent vektoriin boyutu 10 olarak
secilmis ve gri tonlamali (1 kanal) 150%150 ¢oziiniirliiklii goriintiilerle ¢alisilmistir. L1 +

BCE kayip fonksiyonu kombinasyonu kullanilmistir.

2.5. Degerlendirme Metrikleri ve Karsilastirma

AAE, Smir Arayan Cekismeli Uretici A§ (Boundary-Seeking Generative
Adversarial Networks — BGAN), Sinir Dengesi Cekismeli Uretici Ag (Boundary
Equilibrium Generative Adversarial Networks — BEGAN) ve Derin Evrisimsel Cekismeli
Uretici Ag (Deep Convolutional Generative Adversarial Networks - DCGAN) modelleri
bu calismada kullanilmistir.

PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), bir goriintiiniin kalite diizeyini 6lgmek
amaciyla yaygin olarak kullanilan objektif bir metriktir. Bu metrik, elde edilen (yeniden
olusturulan ya da iglenmis) goriintiiyli orijinal referans goriintiiyle piksel diizeyinde
karsilagtirarak, goriintiideki bozulma oranini sayisal olarak ifade eder. PSNR degeri ne
kadar yiiksekse, elde edilen goriintiiniin referans goriintiiye o kadar yakin oldugu ve

dolayisiyla bozulmanin diisiik seviyede gerceklestigi kabul edilir. Ancak PSNR metrigi,
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yalnizca referans goriintiiniin mevcut oldugu durumlarda kullanilabilir; bu nedenle
uygulama alani, referans goriintliniin bulunabildigi senaryolarla sinirhidir.

Ote yandan BRISQUE (Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator —
Kor/Referanssiz Goriintli Mekansal Kalite Degerlendiricisi) metrigi, adindan da
anlagilacagi {lizere, herhangi bir referans goriintiiye ihtiya¢c duymadan goriintii kalitesini
degerlendirebilen bir oOl¢iim yontemidir. BRISQUE, goriintiiniin  dogal sahne
istatistiklerini analiz ederek, uzamsal alanda meydana gelen bolgesel bozulmalari
istatistiksel yontemlerle degerlendirir ve bu dogrultuda insan gorsel algisina yakin bir
kalite tahmini sunar. Bu Ozellikleri sayesinde BRISQUE, o6zellikle gercek hayattaki
referanssiz goriintii isleme senaryolarinda tercih edilen giiclii bir degerlendirme metrigi
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Her bir modelin egitimi i¢in girdi olarak 150x150 ¢oziiniirliikli 235 farkli kisiye ait
toplamda 1391 adet IITD sag el avug i¢i goriintiisii bmp formatinda gri tonlamali olarak
verilmigtir. Modeller 2000 epoch boyunca 0.0001 6grenme oraniyla NVIDIA Geforce
RTX 2070 SUPER model Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit- GPU)
kullanilarak egitilmistir. Bu egitimin sonuclari, “BULGULAR VE SONUCLAR”
boliimiinde incelenecektir. AAE Modelinin PSNR ve BRISQUE 0l¢egi sonuglar1 ve
grafik degerlerinin diger modellere gore iistiin olmasi nedeniyle ¢alismanin devaminda

AAE modeli iizerinde yogunlasilmistir.

2.6. Gelistirilmis AAE Kod Coziicii

Calismada, AAE yapisinda kullanilan tam baglantili katmanlardan olusan standart
kod ¢0zlicii mimarisi yerine iki boyutlu konvoliisyonel katmanlar i¢eren gelistirilmis bir
kod ¢6ziicii mimarisi 6nerilmektedir(Sekil 10).

Standart AAE kod ¢oziicii yapisinda, gizli uzaydan elde edilen z vektorii ardigik
lineer (nn.Linear) katmanlardan geg¢irilerek dogrudan bir vektor haline getirilmekte ve
sonrasinda hedef goriintii boyutuna 6l¢eklenmektedir. Bu yontem diisiik ¢oziintirliikli
veri iiretimi igin basit ve hizli bir ¢6ziim sunarken, bazi sinirlamalara sahiptir: Tam
baglantili katmanlar, girdiye ait yerel uzamsal iliskileri koruyamadigindan, ozellikle
karmagik yapili ve detayli goriintiilerin yeniden insasinda kalite kaybina neden olur.
Ayrica, yiiksek ¢ozliniirliikli gortintiiler iiretmek istendiginde her piksel i¢in ayr1 agirlik
ogrenilmesi gerektiginden, modelin parametre sayis1 hizla artar ve bu durum 6grenmeyi
zorlagtirir. Bununla birlikte, bu katmanlar kenar ve doku gibi yiiksek frekans bilesenlerini

temsil etmede yetersiz kalarak detay eksikligine yol acar.
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Onerilen yeni kod ¢dziicii yapisi, ortiik vektdriin dnce bir lineer katman ile diisiik
¢Oziiniirliiklii bir 6zellik haritasina (feature map) doniistiiriilmesini saglar. Daha sonra bu
harita, ardisik transpoze konvoliisyon (dekonvoliisyon) katmanlari ve normal

konvoliisyon katmanlari ile agsamali olarak biiyiitiiliir.
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Sekil 10. Standart AAE Kod Coéziicli mimarisi (solda) ve Gelistirilmis AAE Kod Coziicii
mimarisi (sagda)
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Konvoliisyonel islemler sayesinde verinin lokal yapisi korunarak, 6zellikle avug i¢i
gibi karmagik desenlerin detayli rekonstriiksiyonu miimkiin hale gelir. Bu islemler,
agirliklar1 uzamsal boyutlarda paylasarak parametrelerin daha verimli kullanilmasini
saglar ve modelin yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler tiretirken kompakt kalmasina katkida
bulunur. Lokal o6zelliklerin 6grenilmesi, modelin farkli avug¢ i¢i yapilarinda detay
kaybetmeden liretim yapabilmesini saglayarak genel gecerligi artirir. Ayrica, ¢ozlniirliik
seviyeleri her adimda istikrarl bigimde ytikseltildigi i¢in, ¢ikis goriintiilerinde bulaniklik,
mozaiklenme veya yapaylik gibi istenmeyen bozulmalar minimize edilir.

Bu deneyde, diisiik ¢oziiniirliiklii avug i¢i goriintiilerinin siiper ¢oziiniirliik yoluyla
kalitesinin artirilmasi hedeflenmistir. Bu amag dogrultusunda, temel AAE mimarisi, ¢ikis
asamasinda konvoliisyonel katmanlar icerecek sekilde gelistirilmistir. Onerilen kod
¢Oziicli mimarisi, ortiik vektorlerden 75x%75 ¢oziiniirliikte bir 6znitelik haritasi tiretmekte
ve bu haritay1 kademeli olarak ConvTranspose2D katmanlariyla 300x300 boyutuna
yiikseltmektedir. Boylece, agin daha yapisal ve ayrintili goriintiler iiretmesi
saglanmaktadir. Ayrica, modelin ifade kapasitesini artirmak ve daha zengin temsiller
O0grenmesini saglamak amaciyla gizli uzay boyutu 128’e yiikseltilmistir. Bu sayede
modelin, daha ayrintili yapilar1 kodlayarak siiper ¢oziiniirliikk siirecinde daha gergekei
ciktilar tiretebilmesi hedeflenmistir.

Modelin egitimi 200 egitim dongiisii boyunca, 8’lik kiime boyutu ile
gerceklestirilmistir. Ogrenme orani olarak 0.0001 secilmistir. Tiim giris goriintiileri gri
tonlamal1 (1 kanal) olarak 150x150 ¢oziiniirliige normalize edilmistir. Model, bu
goriintiilerden yliksek ¢oziiniirliiklii ¢iktilar iretmeyi 6grenmistir.

Egitim siirecinde, modelin {iretim kalitesini izlemek adina her bir egitim dongiisii
sonunda elde edilen g_loss degerleri kaydedilmistir. Bu degerler, “Bulgular ve Sonuglar”

boliimiinde incelenip yorumlanacaktir.

2.7. Diisiik Coziiniirliiklii Goriintiilerin Uretilmesi ve Olcekleme Modelleri

Bu caligmada, modelin egitiminde ve degerlendirilmesinde diistik ¢oziiniirliiklii
goriintiilerin yapay olarak iiretilmesi 6nemli bir adim1 olusturmaktadir. Ozellikle modelin
ciktilar1 ile gergek goriintiiler arasindaki farklar1 dogru bigcimde oOl¢ebilmek igin,
¢Oziiniirlik diisiirme islemi uygulanmistir. Bu islem sirasinda yiiksek ¢oziintirliiklii giris
goriintiileri, bilinear interpolasyon yontemiyle 75x75 piksele indirgenmis ve kayip
fonksiyonlarinin hesaplanmasinda bu diisiik ¢oziiniirliiklii versiyonlar referans olarak

kullanilmistir. Boylece, modelin ¢ikisi ile hedef goriintii arasinda dogrudan karsilastirma
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yapilabilmis hem piksel temelli L1 kayb1 hem de PSNR metrigi daha anlamli hale
getirilmigtir.

Goriintiilerin yalnizca ¢oziiniirliik agisindan degil, igerik kalitesi acisindan da
bozuldugu senaryolar olusturulmustur. Bu kapsamda, giiriiltii ve bulaniklik gibi yaygin
bozulma tiirleri kullanilarak egitim verisi ¢esitlendirilmistir. Rastgele segilen goriintiilere
Gauss giirtiltiisi, tuz-biber giiriiltiisii ve bulaniklastirma filtreleri uygulanmis, her bireye
ait bir goriintii temiz birakilirken kalanlar bu yontemlerle bozulmustur. Bu yaklasim,
modelin bozulmus veri karsisindaki dayanikliligini test etmek ve daha gergekei bir egitim
ortami saglamak amaciyla tercih edilmistir.

Modelin ¢oziiniirliik artirma kapasitesi 2%, 4% ve 8x olmak iizere {li¢ farkli seviyede
test edilmistir. Her bir ¢oziiniirliikk orani i¢in kod ¢6ziicli yapisi yeniden tasarlanmis ve
cikis ¢ozliniirliigiine ulasmak amaciyla farkli sayida transpoze konvoliisyon katmanlari
kullanilmistir. 2x ¢ozilinilirliik deneyinde 75x75’lik temsil, iki asamali katmanlarla
300x%300 boyutuna ¢ikarilmistir. 4% modelde bu yap1 ii¢ asamaya ¢ikarilmig ve 600x600
¢Oziiniirliige ulasilmistir. 8% modelde ise dort katmanli daha derin bir yap1 ile 1200%1200
¢oOziiniirliige kadar biiyilitme gerceklestirilmistir. Bu farkli mimari tasarimlar, ¢éziiniirliik
diizeyi arttikca hem hesaplama yiikiinii hem de model karmasikligin1 6nemli 6l¢iide
artirmustir. Ozellikle 8% deneyinde egitim siiresinin ve GPU kullaniminin ciddi sekilde

yiikseldigi gozlemlenmistir.

2.8. Hesaplama Performansi ve Kaynak Kullanimi

Bu c¢alismada kullanilan AAE tabanli siiper ¢oziiniirliik modelleri, NVIDIA
GeForce RTX 2070 SUPER GPU donanimi lizerinde egitilmistir. Egitim siirecinde, farkli
¢Oziintirliik 6lgekleri (0.5%, 2%, 4% ve 8x) i¢in GPU kullanim durumu, bellek tiiketimi ve
islem siiresi dikkatle izlenmis ve kayit altina alinmistir. Elde edilen GPU performans

ekran gortntiileri Sekil arasinda sunulmaktadir.
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(a) 0.5x Olgekleme (b) 1x Olgekleme

(c) 2x Olgekleme (¢) 2x Blur-Gauss

GPU v GPU

(d) 4x Olgekleme (e) 8x Olgekleme

Sekil 11. AAE modeli egitimi sirasinda GPU kullanim durumu

Olgekleme katsaysi arttikga modelin parametre sayisindaki artis ve egitim verisinin
detay seviyesi, GPU kaynak kullanimini dogrudan etkilemistir. Ozellikle 8% lgekleme
denemesinde GPU bellek kullanimmin 11.4 GB’a kadar ulastigi ve GPU kullanim
oraninin %100’e yakin seyrettigi gézlemlenmistir. Bu durumda GPU sicakligr 65 °C
seviyelerinde stabilize olmustur. Diger 6l¢eklemelerde de GPU kullanimi genel olarak

%75-100 araliginda gerceklesmistir. Bu gézlemler Tablo 1’de 6zetlenmistir.
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Tablo 1. Farkli 6l¢ekleme diizeylerinde egitim siiresi ve GPU kaynak kullanimi1

Olcekleme Egitim Siiresi GPU Kullanimi Bellek Tiiketimi Sicaklik (ort.)
0.5x ~6 saat %100 7.6-11.4 GB 62 °C
2% ~13 saat %100 7.7-9.1 GB 62 °C
4x ~25 saat %75 10.5 GB 63 °C
8x ~52 saat %6891 15.0 GB 65 °C

Ayrica, 2x Olgekli modelin bir varyantinda, egitim verisine tuz-biber, Gauss
gliriiltiisii ve bulaniklagtirma gibi bozulmalar eklenerek modelin dayanikliligi test
edilmistir. Bu egitim sirasinda GPU kullanim1 %100 seviyesine ulasmis; bellek tiiketimi
11.4 GB’a ve sicaklik degeri 63 °C’ye kadar ¢ikmistir. Bu durum, bozulmus veri ile
yapilan egitimin daha yogun iglem giicii gerektirdigini géstermektedir.

Sonug olarak, kullanilan modellerin GPU kaynaklarini yiiksek diizeyde verimli
kullandigi; bellek kapasitesi, sicaklik ve kullanim oran1 agisindan sistemin kararli ¢alistigi
gbzlemlenmistir. Bu durum, Onerilen yontemlerin orta seviyeli GPU sistemlerinde

uygulanabilirligini ve 6l¢eklenebilirligini desteklemektedir.
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3.BULGULAR VE SONUCLAR

3.1. Nicel Performans Sonuclari

Tablo 2 (Macan vd., 2024)’deki ol¢iimler ve Sekil 12°deki grafiklerde goriildigi
gibi, elde edilen sonuglar, dort farkli modelin (AAE, BEGAN, DCGAN ve BGAN) siiper
¢ozlintirliik gorevindeki basarimlarini hem nicel metrikler hem de egitim siireci boyunca
elde edilen kayiplar ve kalite gostergeleri bakimindan karsilastirmali olarak
degerlendirme imkani sunmaktadir.

AAE modeline ait grafiklerde BRISQUE degerinin egitim siireci boyunca biiytlik
oranda azaldigi, PSNR degerinin ise istikrarli sekilde arttigi gézlemlenmektedir. Bu
durum, AAE’nin hem yapay hem de gercekei gorsel kaliteyi optimize etmede basarili
oldugunu gostermektedir. BRISQUE dalgalanmalar1 diisiik diizeyde seyretmis ve
ozellikle 2000 epoch civarinda olduk¢a dengeli sonuclar elde edilmistir. Ayrica D ve G
kayiplarinin diigiik ve kararli olmasi, modelin discriminator ve generator arasindaki
dengeyi basariyla korudugunu ortaya koymaktadir.

BEGAN modelinde (Sekil 12.b) PSNR degerleri diisiik kalmasima ragmen
BRISQUE olgiitiinde goreceli olarak daha pozitif bir seyir izlenmistir. Ancak grafikte
dikkat ¢ceken en dnemli unsur BRISQUE degerinin ¢cok keskin dalgalanmalar gostermesi,
modelin baz1 donemlerde goriintii kalitesini kaybettigine isaret etmektedir. Bu da modelin
kararlilik sorunlar1 yasadigini diisiindlirmektedir. G kaybimin diisiikk olmasi, ¢iktinin
discriminator acisindan yeterince gercekci bulundugunu gosterse de, PSNR’nin ve
BRISQUE’in birlikte degerlendirildiginde bu ger¢ekeiligin yapisal dogruluk agisindan
zayi1f olabilecegini gostermektedir.

BGAN modeli (Sekil 13.c), genel olarak yiiksek G loss ve ¢ok degisken BRISQUE
degerleri ile dikkat cekmektedir. Ozellikle reconstructed BRISQUE degerlerinin yiiksek
olmas1 ve negatif degerlere inmemesi, bazi durumlarda goriintiilerin asir1 diizeyde
yapaylastigin1 gostermektedir. Bununla birlikte PSNR degeri DCGAN’a kiyasla biraz
daha ytiiksek seviyede sabitlenmistir. Bu durum, BGAN’1n ¢ikislarinda giiriiltii azaltimi
yerine kontrast1 artirmaya yonelik egilimleri olabilecegini diisiindiirmektedir.

DCGAN ise gorsel kalite agisindan en dengesiz sonuclari vermistir. BRISQUE
degerleri bircok noktada negatif degerlere inmis ve bu durum yapay goriintiilerin
referanssiz kalite Olglimiinde zayif bulundugunu ortaya koymustur. Ayrica PSNR
degerleri de diger modellere kiyasla en diisiik seviyelerde seyretmektedir. Grafiklerde de

goriildiigli tizere BRISQUE degisimleri oldukca yiiksek genlikli dalgalanmalar



gostermektedir. Bu sonug, DCGAN’mm SR gorevine dogrudan adapte edilmedigi
durumlarda 6grenme siirecinin kararsizlagabilecegine isaret etmektedir.

Sonug olarak, genel kalite degerlendirmesi agisindan AAE modeli tiim metriklerde
en istikrarli ve dengeli sonuglar1 sunmustur. BRISQUE ve PSNR gibi tamamlayici kalite
gostergelerinde saglanan uyum, AAE'nin hem yapay goriintli liretiminde hem de yapisal
benzerlik bakimindan daha basarili oldugunu gostermektedir. Diger modellere kiyasla
daha diisiik kayip degerleriyle ve daha kararli bir 6grenme egrisiyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu
baglamda, biyometrik siiper ¢ozliniirliik uygulamalar1 gibi hassas alanlarda AAE tabanl

¢Oziimlerin daha tutarli ve glivenilir sonuglar liretebilecegi degerlendirilmektedir.

Tablo 2. DCGAN, BGAN, BEGAN ve AAE 6l¢iim sonuglari

Olgiimler

Modeller

. e Brisque Brisque

Olgiimler Epoch o G PSNR Original  Reconstructed

Loss Loss

AAE 1945 0.48 0.13 14.7 35.66 38.32
AAE 1963 0.44 0.127 13.8 57.33 42.65
AAE 2000 0.36 0.123 15.49 54.46 36.24
BEGAN 1986 0.82 0.065 9.27 37.68 28.27
BEGAN 1995 0.86 0.064 9.276 30.43 31.8
BEGAN 2000 0.84 0.064 9.28 46.5 1.76
DCGAN 1986 0.54 0.9 8.29 48.15 -24.04
DCGAN 1995 0.51 0.97 8.81 39.28 -23.60
DCGAN 2000 0.59 0.91 8.12 38.80 -21.67
BGAN 1986 0.15 434 8.79 24.90 45.37
BGAN 1995 0.23 3.87 8.49 43 49
BGAN 2000 0.14 8.9 8.4 37.01 443
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Sekil 12. Yontemlere gore 2000 dongii egitimindeki metriklerin ilerleyisi

BEGAN, ¢) BGAN ve d) DCGAN

3.2. Gelistirilmis Modelin Egitimi

(d)
a) AAE, b)

Sekil 13’°teki grafik, bu g loss degerlerinin egitim dongiisii bazinda degisimini

gostermektedir.
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Sekil 13. Gelistirilmis Kod Coziiciilii AAE egitimi sonucu Kod Coziicti Kayip Degerleri
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Elde edilen grafik incelendiginde, g loss degerinin egitim boyunca belirgin bir
azalma egilimi sergiledigi goriilmektedir. Baslangicta 0.259 seviyelerinde olan g loss,
egitim sonunda 0.049 seviyelerine kadar gerilemistir. Bu diisiis, modelin egitim siireci
boyunca hedefledigi dagilima daha iyi yakinsadigini ve kod ¢oziicii tarafindan daha az
ayirt edilebilecek c¢iktilar tUrettigini gostermektedir. Yani model, diisiik ¢ozlniirliiklii
girdilerden yiiksek ¢oOziiniirlikte ve gergek¢i goriinimli ciktilar {iretme konusunda
Oonemli bir iyilesme gostermistir.

g loss egrisinin diizenli bir bigimde azalma goOstermesi, modelin istikrarli bir
sekilde o6grenme gerceklestirdigine ve asir1 dalgalanmalarin  yasanmadigina isaret
etmektedir. Bu durum ayni zamanda Ogrenme orani, kiime boyutu gibi
hiperparametrelerin iyi secilmis oldugunu ve modelin kararli bir optimizasyon siireci

gecirdigini desteklemektedir.

3.3. Farkh Parametreler Altinda Model Performansi

AAE mimarisinin kod c¢oziicii boliimii, modelin 150%150 boyutundaki giris
goriintiilerinden 300x300 ¢oziiniirliigiinde ¢iktilar tiretebilmesini saglayacak sekilde
tasarlanmistir. Bu amagla, kod ¢oziici katmaninda kullanilan ConvTranspose2d
(transpoze konvoliisyon) katmanlart ile kademeli olarak ¢o6ziiniirliik artirimi
gergeklestirilmistir (Sekil 14).

Modelin ¢ikt1 boyutunun giristen daha biiylik olmasi, temel AE yapisina gore bir
farklilik teskil etmektedir. Ancak, L1 kayip fonksiyonu piksel diizeyinde iki goriintii
arasindaki farklar1 hesapladigi i¢in, bu fonksiyonun uygulanabilmesi adina karsilastirilan

gorlintiilerin ayn1 boyutta olmasi gerekmektedir.

a) 150x150 Goriintii b) 300x300 Gériintii

Sekil 14. Orijinal(a) ve boyutu artirilmig(b) AAE ¢ikt1 goriintiileri
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Bu nedenle, L1 kaybini1 hesaplayabilmek amaciyla, giris olarak kullanilan 150x150
boyutundaki goriintiiler, bikiibik interpolasyon yontemiyle 300x300 boyutuna
Ol¢eklendirilmistir. Boylece hem modelin tirettigi 300%300 boyutundaki ¢ikti, hem de
interpolasyonla biiyiitiillen 300x300 boyutundaki giris goriintiisii karsilastirilarak L1
kayip degeri elde edilmistir. Bu yaklasim sayesinde hem sliper ¢6ziiniirliikk hedeflenmis

hem de agin egitiminde daha istikrarl bir 6grenme siireci saglanmistir (Sekil 15).

(Girig Gérunttstnin interpole Edilmis Hali)
300x300
$<__ interpolasyon > e———onp |, e
. - '
.. L L1 Kayip Fonksiyonu
. - { /
Kod
—— Kodlayici e o
Gozucu
= 7\\\
150x150
(Avugizi) 300x300

Sekil 15. Interpolasyon ve Kod Coziicii ¢ikislarimin L1 Kayip Fonksiyonu ile
karsilastiriimasi

Bu ¢alismada, avug i¢i goriintiilerinin siiper ¢oziiniirliikle iyilestirilmesi amaciyla
gelistirilen AAE modeli, 150%150 c¢oziiniirliikteki giris goriintiilerinden 300x300
¢Oziiniirliikte c¢iktilar liretmek iizere tasarlanmistir. Modelin egitim siirecinde, piksel
diizeyinde dogrulugu saglayan L1 kayip fonksiyonu ile sahte ve gergek goriintiiler
arasindaki ayrimi tesvik eden BCE kayip fonksiyonu birlikte kullanilmistir. Bu iki
bilesenli kayip fonksiyonu, hem gorsel kaliteyi artirmayi hem de yapay goriintiilerin
gerceklige yakinligin1 maksimize etmeyi hedeflemektedir. Model, toplamda 200 dongii
boyunca egitilerek hem iiretici hem de ayristirici bilesenlerinin performansi izlenmis ve
bu siirecte elde edilen kayip degerleri detayli sekilde analiz edilmistir (Sekil 16). Asagida
bu analiz sonuglarina dayali olarak, egitim silirecinin farkli agamalardaki davranislar

degerlendirilmistir.
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Sekil 16. AAE 2x Olgekleme deneyi Kayip Degerleri grafigi

Egitim siireci genel olarak ii¢ ana asamada degerlendirilebilir: baslangig, orta ve
ge¢ donemler. Baglangi¢c agamasinda (yaklagik 0—20 dongii araligi), hem real loss hem
de fake loss degerlerinde gbzlemlenen yiiksek dalgalanma, ayristiricinin gergek ve sahte
goriintiileri ayirt etmede zorlandigin1 ve modelin heniiz kararli bir 6grenme slirecine
girmedigini gostermektedir. Bu donemde g loss’ta gézlenen hizli diisiis ise, iireticinin
erken evrede anlamli goriintiiler iiretmeye basladigini isaret etmektedir. Orta agsamada
(yaklasik 20—100 dongii aralig), ayristirict kayiplarinin (6zellikle d_loss) giderek daha
istikrarli bir sekilde azaldigi goriilmekte olup, modelin ayrim yapma kabiliyetinin
arttigin1 gostermektedir. Ayn1 zamanda g loss degerinin daha yavas fakat diizenli bir
sekilde azalmaya devam etmesi, iireticinin daha kaliteli ve ayristiriciy1 yaniltabilecek
diizeyde ¢iktilar iiretmeye basladigini ortaya koymaktadir. Son olarak, ge¢ asamada
(yaklasik 100-200 dongti araligi), d loss degerinin oldukga diisiik ve stabil bir seviyeye
ulagmasi, ayristiricinin giivenilir bir sekilde calistigini gdstermektedir. Bu donemde
g loss da yaklasik 0.1 seviyelerinde sabitlenmis olup, modelin basarili bir sekilde
O0grenme silirecini tamamladigina ve gercekei ciktilar tiretebildigine isaret etmektedir.

Sekil 17°da da goriilen 0.5x ¢oziiniirliik seviyesinde egitilen modelin metrik

grafikleri, hem iiretici hem de ayristirici aglarin 6grenme siireclerinde istikrarli bir gelisim
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gosterdigini ortaya koymaktadir. PSNR egrisi, diisiik baglangi¢ degerlerinden itibaren
kararli bir sekilde artarak modelin zamanla daha kaliteli ve detayli goriintiiler tiretmeyi
ogrendigini gostermektedir. BRISQUE skorlar ise ilk dongiilerde yliksek seviyelerde
dalgalanma gosterse de, egitim ilerledikce diisiis egilimi sergileyerek goriintii
kalitesindeki iyilesmenin model tarafindan basarilabildigini yansitmaktadir. Uretici kayip
egrisi, bagta dalgali seyretmekle birlikte zamanla azalarak modelin gercekei ¢iktilar
liretme yetenegini pekistirdigini, ayristirict kaybin ise daha erken stabilize olarak iiretici
tizerindeki baskiy1 stirdlirdiigiinii géstermektedir. Genel olarak, bu ¢dziiniirliikk oraninda
modelin hem goriintii kalitesi metrikleri hem de kayip fonksiyonlar1 agisindan dengeli ve

ogrenmeye acik bir yap1 sergiledigi sdylenebilir.
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Sekil 17. 0.5x Olgekleme egitimi ¢ikt: grafikleri
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4x  ¢Oziiniirlik  oram1  ile  egitilen  modelin  metrik  egrileri(
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Sekil 18), yliksek ¢oziiniirliik iiretimi i¢in modelin daha yogun 6grenme siireci ge¢irdigini
ve bu siirecte iiretici ile ayristirict aglar arasinda denge kurma ¢abasinin belirgin oldugunu
gostermektedir. PSNR degerleri zamanla istikrarli bi¢imde artarken, BRISQUE
skorlarinda 6zellikle ilk epochlarda dalgali bir seyir gdzlenmis, ancak egitim ilerledikge
goriintli kalitesinin iyilestigini gosteren diisiisler gerceklesmistir. Ayristirict agin kaybi
baslangigta dalgali olsa da kisa siirede kararliliga ulasirken, iiretici agin kayb1 daha uzun
stire yiiksek seviyelerde seyretmis ve sonlara dogru daha diisiik seviyelere inerek modelin
kaliteli ¢ikt1 liretme potansiyelini yansitmistir. Bu metrik egilimleri, 4x oraninda ytiiksek

¢Oziiniirliiklii ve detayli goriintiiler iiretmenin daha karmasik ve zaman alic1 bir siireg
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oldugunu, ancak modelin 6grenme kapasitesi dogrultusunda bu hedefe kademeli sekilde

ulasabildigini gostermektedir.
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Sekil 18. 4x Olgekleme egitimi ¢ikt1 grafikleri

8x c¢ozlniirlik diizeyinde egitilen modelin metrik egrileri (Sekil 19), yiiksek
¢ozlintirliiklii goriintli iiretiminin model iizerinde ciddi bir 6grenme yiikii olugturdugunu
acikca gostermektedir. PSNR egrisi genel olarak diisiik seviyelerde seyredip yalnizca
siurlr artis gostererek modelin detay liretiminde zorlandigini ortaya koyarken, BRISQUE
skorlar1 ise belirli bir azalma egilimi sergilese de daha diisiik ¢oziiniirliiklii deneylerdeki
kadar kararl bir iyilesme gdstermemistir. Uretici kayb1 baslangicta yiiksek seviyelerde
dalgalanarak agin gercek¢i goriintiiler liretme siirecine adaptasyonda zorlandigini
gostermis, ancak son dongiilerde goreli bir diislis sergileyerek kismen istikrar
kazanmistir. Ayrnistirict kayiplar ise iireticiye kiyasla daha erken stabilize olmus ve
modelin gercek ile sahte goriintlileri ayirt etme kapasitesini daha hizli gelistirdigini
gostermistir. Bu sonuglar, 8x seviyesinde siiper ¢oziiniirliik iiretiminin hem hesaplama
kaynaklar1 hem de mimari karmagiklik agisindan daha gelismis ¢oziimler gerektirdigini

ve geleneksel yaklagimlarin bu 6lgekte sinirli basari gosterebildigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 19. 8x Olgekleme egitimi ¢ikt1 grafikleri

Gauss giiriiltiisti ve bulaniklik (blur) etkisi altinda egitilen modelin metrik grafikleri
(Sekil 20), bozulmus verilerle basa ¢ikma kabiliyetinin simirli ancak iyilestirilebilir
oldugunu ortaya koymaktadir. PSNR egrisi, klasik veri setlerine kiyasla daha diisiik
seviyelerde seyretmis ve yalnizca smirli bir artis gostermistir; bu durum, bozulmus
girislerin modelin detayli ve yiiksek kaliteli ¢iktilar iiretme kapasitesini zorladigini
gostermektedir. BRISQUE skorlar1 da benzer sekilde yiiksek baslamis ve egitim
ilerledik¢e dalgalanarak kademeli olarak azalmistir; bu da goriintii kalitesinin zamanla
tyilestigini ancak bozulmalar nedeniyle istenen seviyeye tam olarak ulagilamadigini
gostermektedir. Uretici agin kaybi basta oldukca yiiksektir ve modelin bozuk verilerle
gergekei ciktilar iretmekte zorlandigini gostermektedir, ancak egitim ilerledikge belirgin
bir diisiis yasanarak 6grenme gergeklesmistir. Ayristirict ag ise lireticiye kiyasla daha
erken stabilize olmus ve bozuk veri ile iiretilen sahte goriintiiler arasindaki farklar1 daha
hizli sekilde 6grenebilmistir. Genel olarak bu sonuglar, modelin giiriiltii ve bulaniklik gibi
bozulmalara kars1 dayaniklilik kazandigini, ancak bu tiir verilerin modelin 6grenme

stirecini belirgin bi¢imde zorlagtirdigini gostermektedir.
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Sekil 20. Gauss+Blur Veriseti ile egitimin ¢ikt1 grafikleri

3.4. AE ve GAN Yaklasimlarimin Giiclii ve Zayif Yonleri

AE temelli mimariler, 6zellikle disiik ¢oziiniirlikkli veya bozulmus goriintiilerin
temel yapisal bilgilerini yeniden insa etme agisindan son derece basarili sonuglar
vermektedir(Sekil 21). Kodlayict kism1 girig goriintiisiinii sikistirilmig bir latent uzaya
aktarirken, kod ¢oziicii bu temsili yeniden yapilandirarak orijinal forma yakin bir ¢ikis
iiretir. Bu mekanizma sayesinde AE mimarileri, 6zellikle diisiik ¢oziintirliiklii (6r. 0.5x)
ya da bulaniklastirilmis veri senaryolarinda (6r. Gauss+Blur) temel ¢izgi yapilar1 ve genel
konturlar1 basariyla koruyarak anlamli ve yapisal acidan tutarli goriintiiler iiretmistir.
Nitekim BRISQUE ve PSNR gibi metriklerde gézlemlenen kademeli iyilesmeler, AE
mimarisinin 6zellikle “yeniden yapilandirma dogrulugu” bakimindan gii¢lii oldugunu

gostermektedir.
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(a)0.5x (b)4x

Sekil 21. AAE Céziiniirliik Olgekleme ¢ikt1 drnekleri

3.5. Uygulama Odakh Degerlendirme

Modelin tanima performansinin 6l¢iilmesinin temel amaci, gelistirilen AAE tabanl
goriintii iyilestirme siirecinin yalnizca gorsel kaliteyi artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda
biyometrik tanima sistemleri agisindan da islevsel olup olmadigini degerlendirmektir.
Goriintii stiper ¢oziiniirlik veya kalite iyilestirme ¢aligmalart ¢ogu zaman sadece gorsel
benzerlik veya yapay kalite metrikleriyle degerlendirilmekteyken, biyometrik sistemlerde
bu yeterli degildir. Bu kisimda, modelin ¢iktisinin tanima performansina etkisini analiz
ederek, elde edilen goriintiilerin tanima agisindan ne derece bilgi tasidigl ve sistemin
dogruluk oranlarini ne 6l¢iide koruyabildigi incelenmistir. Boylece, iyilestirilen avug igi
goriintiilerinin gercek sistemlerde kullanilabilirligine dair daha giivenilir ve pratik bir
degerlendirme yapilmasi amaclanmistir. Tanima bagarimi, modelin hem iiretimsel
dogrulugunu hem de biyometrik anlamda gegerliligini ortaya koymasi bakimindan kritik

Ooneme sahiptir.
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Sekil 22. Orijinal(a) ve tiretilmig(b) goriintiilerin Tanima Performansi grafikleri

Bu degerlendirme siirecinde kullanilan “DeepWideResidualPalmprintCNN”
modeli, derin ve genis yapili bir evrigimsel sinir ag1 olup, 6zellikle avug i¢i biyometrik
tanima gorevleri i¢in 6zellestirilmistir (Sekil 23). Model, ilk olarak genis bir konvoliisyon
katman1 ve maksimum havuzlama islemi ile temel 6znitelikleri ¢ikarir. Ardindan art arda
yerlestirilmis dort adet Artik (Residual) Blok katmani araciligiyla hem diisiik hem yiiksek
seviyeli 6zellikleri etkili bi¢imde 6grenir. Her bir blok, girdi ile ¢ikt1 arasindaki farki
o0grenmeye odaklanan artik baglantilar (residual connections) igerir ve bu sayede derin
katmanlarda meydana gelebilecek gradyan sonmesi problemi azaltilir. Modelin sonunda
yer alan global ortalama havuzlama ve tam baglantili katman, her bir 6rnegi 235 smiftan
birine siniflandirmak iizere tasarlanmistir. Boylece hem genis hem de derin 6zellik temsili
sunularak, avu¢ i¢i goriintiileri {izerinden yiliksek dogrulukla tanima yapilmasi

hedeflenmistir.
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Sekil 23. DeepWideResidualPalmPrintCNN model semasi

Gelistirilmis kod ¢oziicli yapisina sahip AAE modelinin ¢iktilari {izerinde yapilan
analiz, modelin avug i¢i gorlntiilerini yiiksek dogrulukla ve artirilmis ¢oziintirliikle
yeniden iiretebildigini ve biyometrik tanima agisindan basarili performans sergiledigini
gostermektedir. Egitim siireci boyunca hem egitim hem de dogrulama dogruluklarinin
%095'in lizerinde seyretmesi, modelin hem 6grenme kapasitesinin yiiksek oldugunu hem
de genelleme yetenegini korudugunu ortaya koymaktadir. Giris goriintiilerine ait
grafiklerde gozlemlenen diisiik kayiplar ve stabil dogruluklar, modelin orijinal veriyi
kolaylikla taniyabildigini gosterirken, ¢ikis goriintiilerine ait grafiklerde dogruluk
degerlerinin benzer sekilde yiiksek kalmasi, gelistirilen kod ¢o6ziicliniin goriintiideki
biyometrik ayirt edici Ozellikleri basarili sekilde koruyarak ve yiiksek ¢oziiniirliikle
yeniden tretebildigini kanitlamaktadir. Her ne kadar ¢ikis goriintiilerine ait dogrulama
kayiplarinda baz1 dalgalanmalar gozlense de genel olarak kayiplarin diisiik seviyelerde
kalmasi, modelin kararli ¢iktilar iiretme egiliminde oldugunu goéstermektedir. Bu
sonuclar, gelistirilen modelin sadece gorsel kaliteyi artirmakla kalmayip ayni zamanda
tanima performansini da korudugunu, dolayisiyla biyometrik sistemlerde kullanilabilecek

giivenilir bir siiper ¢oziiniirliik yaklagimi sundugunu ortaya koymaktadir.
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3.6. Genel Yorumlar ve Bilimsel Katki

Bu calismada gelistirilen AE tabanli siiper ¢oziiniirliik mimarileri, literatlirde yer
alan benzer biyometrik goriintii iyilestirme calismalarina kiyasla farkli ¢oziintirlik
oranlarinda (0.5x, 2x, 4x, 8x) ve g¢esitli bozulma senaryolarinda (Gauss, blur) test
edilmistir. Elde edilen sonuglar, AE mimarisinin 6zellikle diisiik ¢oziintirliikklerde yapisal
koruma ve yeniden yapilandirma basarimi agisindan giiclii oldugunu gostermektedir.
Literatiirde sik¢a karsilagilan GAN tabanli yontemlerle yapilan karsilastirmalar ise GAN
modellerinin gorsel detay iiretiminde daha basarili olabildigini, ancak AE mimarisinin
yapisal tutarliligi daha istikrarli korudugunu ortaya koymustur. Bu ¢alismanin avug ici
biyometrisi 6zelinde kapsamli bir deneysel analiz sunmasi ve BRISQUE gibi referanssiz
metriklerle nicel ve nitel degerlendirmeyi birlestirmesi, benzer ¢aligmalardan ayrilan
onemli yonler arasinda yer almaktadir. Ayrica, cesitli giiriiltii tipleri altinda model
dayanikliligini inceleyen az sayidaki ¢alismadan biri olmasi bakimindan da literatiire
katk1 sunmaktadir.

Calismanin 6zgiinligli, AE ve GAN mimarilerini yalnizca yiiksek ¢dziiniirliik
iiretme agisindan degil, ayn1 zamanda diisiik kaliteli biyometrik verilerde tanima i¢in
kullanilabilirligi artirma perspektifiyle degerlendirmesinde yatmaktadir. Ozellikle 0.5x
gibi literatiirde nadiren ele alinan ultra diisiik ¢o6ziintirliik seviyelerinde model
davraniginin analiz edilmesi, bilimsel anlamda 6nemli bir boslugu doldurmaktadir.
Ayrica Gauss giiriiltlisii ve bulaniklik gibi bozulmalarin dahil edilmesiyle, modellerin
gercek hayattaki zorlu kosullara karsi direngleri test edilmis; bu da gelistirilen sistemlerin
pratik uygulamalara yonelik gecerliligini artirmaktadir. Bu tez kapsaminda gelistirilen
mimariler, diisiik ¢oziiniirliikteki biyometrik goriintiilerin kalite iyilestirme siirecine
yalnizca klasik siiper c¢Oziiniirlik bakis agisindan degil, ayni zamanda yeniden
yapilandirma, gorsel gercekgilik ve dayaniklilik acilarindan ¢ok yonlii bir bakis
getirmistir. Boylece hem model mimarisi hem de deneysel tasarim yoniiyle alana somut

bir katk1 sunulmustur.
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4.TARTISMA VE ONERI

4.1. Bulgularin Yorumlanmasi

Bu c¢alismada kullanilan AE tabanli siiper ¢oziiniirlik modeli, farkli ¢oziintirliikk
oranlarinda (0.5x, 2x, 4x, 8x) ve cesitli bozulma senaryolarinda (Gauss, blur) test
edilmistir. Elde edilen sonuglar, AE mimarisinin Ozellikle diisiik ve orta diizey
¢Oziintlirliiklerde yapisal biitiinliik ve yeniden yapilandirma dogrulugu acisindan tutarli ve
stabil ¢iktilar iiretebildigini gostermektedir. Ozellikle giiriiltiili ve bulamk veri
kosullarinda dahi AE modeli, temel ¢izgi ve doku yapilarini koruyarak anlamli ¢iktilar
tiretmis, BRISQUE ve PSNR gibi metriklerde kademeli bir iyilesme sergilemistir.

Farkli kosullarda modelin davranis1 degerlendirildiginde, AE mimarisinin diisiik
cozlintirliiklerde (6rnegin 0.5x) hizli bir sekilde kararli hale geldigi ve yapisal 6geleri
koruyabildigi, ancak ¢oziiniirliikk oran1 arttik¢a (6rnegin 8x) detay iiretiminde zorlandig1
goriilmektedir. Bu durum, mimarinin tasarimi geregi daha cok genel yapilarin
korunmasina odaklandigini, ince detaylarin {iretimi icinse daha gelismis modellerin
gerekebilecegini ortaya koymaktadir.

Beklentilere paralel olarak AE modelinin diisiik ¢6ziiniirliklii ve bozulmus
verilerde daha basarili ¢iktilar iirettigi, ancak yiiksek dlcekleme oranlarinda gorsel detay
kayb1 yasadig1 gézlenmistir. Bu sonuglar, modelin genel tasarimiyla uyumlu bir sekilde
davranig gosterdigini dogrulamaktadir. Gorsel kalite ile biyometrik dogruluk arasindaki
iligki agisindan degerlendirildiginde, AE modeliyle {iretilen goriintiilerde ¢izgi yapilarinin
netligi ve simetrisi arttik¢a kalite metriklerinde iyilesme oldugu kadar, taninabilirlik

potansiyelinin de yiikseldigi gézlemlenmistir.

4.2. Yontemsel Sinirhiliklar

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, yaklasik 230 bireye ait sag elin beser
goriintiistinden olugmakta olup, siirli sayida ornekle temsil edilmektedir. Veri kiimesi,
her ne kadar belirli varyasyonlar1 (poz farki, 151k degisimi vb.) icerse de, yas, cinsiyet,
etnik koken gibi biyometrik ¢esitliligi tam olarak yansitmamaktadir. Bu durum,
gelistirilen modelin genellenebilirligini kisitlamakta ve daha genis, dengeli veri setlerine
ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica sadece sag el verileriyle ¢alisilmasi, iki

el arasinda olusabilecek yapisal farkliliklarin modellenmesini engellemistir.



Teknik sinirlamalar agisindan degerlendirildiginde, 6zellikle yiiksek ¢oziliniirliik
oranlarinda (6r. 8%) AE modelinin egitim siiresi olduk¢a uzamis ve egitim zamanlari
strastyla 0.5% i¢in yaklasik 6 saat, 2x i¢in 13 saat, 4% i¢in 25 saat, 8 i¢in ise yaklagik 52
saati bulmustur. Bu siireler, donanim olarak kullanilan NVIDIA RTX 2070 Super
GPU’nun bellegi (8 GB) dikkate alindiginda mevcut sistemin sinirlarinda ¢alisildigini
gostermektedir. Ayrica yiiksek coziiniirliikteki ¢ikislar i¢in kullanilan daha derin kod
¢Oziicli mimarileri, hem GPU bellegini zorlamis hem de batch boyutunun diisiiriilmesine
neden olmustur. Bu da modelin 6grenme kapasitesini sinirlayan bir bagka faktor olarak
One ¢ikmustir.

GAN tabanli modeller ¢alismada gelistirilmemis olmasina ragmen, kiyaslama
amaciyla kullanilan mevcut GAN mimarilerinin egitiminde karsilagilan genel zorluklara
da dikkat cekilmistir. Bu modellerde iiretici ve ayristirict aglar arasindaki dengenin
saglanmas1 olduk¢a gii¢ olup, egitim siireci cogu zaman kararsiz hale gelmektedir. Asir1
ogrenme riski, 6zellikle kiiciik veri setlerinde 6nemli bir problem olarak ortaya ¢ikmakta
ve hiperparametrelerin kiiciik degisikliklerle bile sonucglari 6nemli Slgiide etkiledigi
goriilmektedir. Bu nedenlerle, GAN modelleriyle stabil bir egitim gerceklestirmek icin

daha hassas ayar siirecleri ve daha fazla hesaplama kaynagi gereklidir.

4.3. Uygulama Alanlarina Yénelik Oneriler

Bu caligmada elde edilen bulgular dogrultusunda, gelistirilen AE tabanli siiper
¢Oziiniirlik modellerinin biyometrik sistemlerde diisiik kaliteli giris verilerinin
iyilestirilmesinde etkin bir sekilde kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir. Ozellikle diisiik
¢Oziintlirlikli ya da bozulmus avug i¢i goriintiilerinin tanima sistemine aktarilmadan 6nce
stiper ¢oziliniirliikle netlestirilmesi, tanima dogrulugunu artirabilecek 6nemli bir adimdir.
Bu yontem, veri kalitesinin yetersiz oldugu sistemlerde yazilim diizeyinde ¢6ziim sunarak
donanimsal yiikseltme ihtiyacini azaltabilir.

Uygulama agisindan bakildiginda, giivenlik sistemlerinde avug igi tanima tabanh
erisim kontrolii ve kimlik dogrulama senaryolarinda modelin kullanim potansiyeli
yiiksektir. Ayni1 zamanda mobil biyometri alaninda diisiik ¢oziiniirliikle ¢cekilmis avug ici
goriintiilerinin islenmesi, mobil cihazlar iizerindeki tanima performansini artirabilir.
Saglik teknolojileri baglaminda ise, avug i¢i damar yapilarinin analizi gibi non-invaziv
biyometrik uygulamalarda goriintii kalitesinin artirilmasi, daha dogru teshis ve
simiflandirma sistemlerine katki saglayabilir.

Gergek zamanli uygulamalar i¢in mevcut AE mimarisinin sadelestirilmis ve

optimize edilmis siiriimleri 6nerilmektedir. Ozellikle daha az sayida parametreye sahip
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kodlayici-kod ¢oziicli yapilarinin, hesaplama yiikii diisiik sistemlerde kullanilabilir hale
getirilmesi miimkiindiir. Ayrica GAN tabanli modellerin iiretici ve ayristirict bilesenleri
sadelestirilerek mobil platformlara entegre edilebilir. Bu tiir sadelestirilmis yapilar diisiik
gecikmeli, giivenilir siiper ¢oziiniirlilk uygulamalarinin yolunu agabilir. Gergek zamanl
ihtiyaclar géz oniine alindiginda, model karmasikligi ile dogruluk arasinda optimum

dengenin kurulmasi uygulama basarimi acisindan kritik 6nemdedir.

4.4. Gelecek Cahismalar I¢in Oneriler

Gelecek calismalarda, transformer tabanli SR mimarileri ile gelistirilen AE
modellerinin karsilagtirmali performans analizlerinin gergeklestirilmesi, modelin gorsel
detay iiretimi ve yapisal koruma acisindan smanmasi agisindan &nemlidir. Ozellikle
SwinlR gibi gorsel dikkat mekanizmalarina dayali SR yaklasimlarinin, avug igi
biyometrisi gibi ¢izgisel yapiya sahip veriler lizerindeki etkisinin incelenmesi, mevcut
AE mimarilerinin gii¢lii ve zayif yonlerini daha ayrintili ortaya koyabilir.

Gelistirilen SR modellerinin sadece goriintii kalitesi baglaminda degil, dogrudan
biyometrik dogrulama sistemleri ile entegre olarak degerlendirilmesi, SR isleminin
tanima basarimina olan katkisin1 dogrudan dlgme firsati sunacaktir. Bu kapsamda, SR
sonrasi elde edilen iyilestirilmis goriintiilerin tanima dogruluguna etkisinin ROC egrileri,
CMC analizleri veya FAR/FRR oranlar gibi olgiitlerle degerlendirilmesi, modelin pratik
faydasin1 somutlastiracaktir.

Ayrica Onerilen AE ve karsilastirmali GAN modellerinin, yalnizca avug igi
gorilintiileriyle sinirli kalmayip, yiiz, iris ve parmak izi gibi farkli biyometrik
modalitelerde de test edilmesi, mimarilerin genellenebilirligini degerlendirme acisindan
onemli bir adimdir. Her bir biyometrik modalite kendine 0zgili yapisal oOzellikler
barindirdigindan, bu tiir genisletilmis ¢alismalar modelin farkli senaryolardaki etkinligini
ortaya koyacaktir.

Son olarak, gercek zamanli uygulamalar i¢in SR modellerinin sadelestirilmis
versiyonlarmin gelistirilmesi ve bu modellerin mobil cihazlara uygulanabilirligi iizerine
caligmalar yapilmasi onerilmektedir. Bu baglamda, model karmagikliginin azaltilmasi,
hesaplama yiikiiniin diistiriilmesi ve donanmimsal kisitlar altinda SR performansinin
korunmasi, SR ¢6ziimlerinin pratik hayata aktarilabilirligini biiyiik 6l¢iide artiracaktir.
Ozellikle edge cihazlar iizerinde ¢alisan hafif AE/GAN modelleri ile diisiik ¢oziiniirliiklii

biyometrik verilerin yerinde ve gecikmesiz islenmesi miimkiin hale gelebilir.
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OZGECMIS

Hiiseyin Furkan MACAN Lise egitimini Giimiishane Tiirk Telekom Fen Lisesi’nde
tamamlamig, {iniversite lisans egitimini Karadeniz Teknik Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi'nden mezun olmustur. Giimiishane Universitesi Yapay Zeka ve Akilli
Sistemler ABD’da yiiksek lisans egitimini siirdiirmektedir. Bu tezin de ¢iktisi oldugu ve
TUBITAK 1001 - Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Projelerini Destekleme Programi
tarafindan desteklenen “122E402” numarali ve “Kisitlamasiz Ortamda Alman El
Goriintiilerinden Biyometrik Dogrulama I¢in Giivenilir Avug Izi Bélgesinin Tespiti” adli
projede bursiyer olarak yer almistir. Giimiishane Universitesi Iktisadi ve idari Bilimler
Fakiiltesi Yonetim Bilisim Sistemleri Bolimiinde Arastirma Gorevlisi olarak
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