T.C.
SAKARYA UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

GI"JVENIf_iK KAMEI}AI:ARI.NDAKi YUZ GORUNTULERININ
SUPER COZUNURLUKLE NETLESTIRILMESI

YUKSEK LiSANS TEZi

Ali Hiisameddin ATES

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dah

EYLUL 2024






T.C.
SAKARYA UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

GI"JVENIf_iK KAMEI}AI:ARI.NDAKi YUZ GORUNTULERININ
SUPER COZUNURLUKLE NETLESTIRILMESI

YUKSEK LiSANS TEZi

Ali Hiisameddin ATES

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dah

Tez Damsmani: Dr.Ogr.Uyesi Hiiseyin ESKI

EYLUL 2024






Ali Hiisameddin ATES tarafindan hazirlanan “GUVENLIK KAMERALARINDAKI
YUZ GORUNTULERININ SUPER COZUNURLUKLE NETLESTIRILMESI” adli
tez ¢alismasi 12.09.2024 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Sakarya
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1 Bilgisayar
Miihendisligi Bilim Dali’nda Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir.

Tez Jiirisi

Jiiri Baskani:

Jiiri Uyesi:

Jiiri I"Jyesi:






ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Lisansiistii Egitim-Ogretim
Yonetmeligine ve Yiiksekogretim Kurumlart Bilimsel Arastirma ve Yaymn Etigi
Yonergesine uygun olarak hazirlamis oldugum “GUVENLIK
KAMERALARINDAKI YUZ GORUNTULERININ SUPER COZUNURLUKLE
NETLESTIRILMESI” baslikl1 tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢alismamin
tiim asamalarinda yukarida belirtilen yonetmelik ve yonergeye uygun davrandigimu,
tezin icerdigi yenilik ve sonuglari bagka bir yerden almadigimi, tezde kullandigim
eserleri usuliine gore kaynak olarak gosterdigimi, bu tezi baska bir bilim kuruluna
akademik amag¢ ve unvan almak amaciyla vermedigimi ve 20.04.2016 tarihli Resmi
Gazete’de yaymmlanan Lisansiistii Egitim ve Ogretim Yonetmeliginin 9/2 ve 22/2
maddeleri geregince Sakarya Universitesi’nin abonesi oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Enstiti tarafindan belirlenmis Olciitlere uygun rapor alindigini,
calismamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun ortaya c¢ikmasi halinde

dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi beyan ederim.

(12/09/2024).

Ali Hiisameddin ATES






ICINDEKILER

Sayfa

ETIK iILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI .........ccccovuuunns v
ICINDEKILER .........oooviiioeeeeeeeeeeee ettt vii
KISALTMALAR oo s IX
TABLO LISTESI ....cooooiiiiiiii s Xi
SEKIL LISTEST ..ottt s Xiii
OZET oo XV
SUMMARY .o Xvii
Lo GIRIS oottt 1
1.1, Literatlir ATaStITMAST ...cccciuereeeiiiiiieeeiitieeeeesireeeesstaeeeeseisreeeesssbneeeessssreeeesssseeeessnnes 2

2. METODOLOJI ....ccoooouiiiiiiiiiiiiecie s 7
2.1, Yapay SinIr AZIATT c.occviiiiiiciiiiic s 7
2.1.1. DEriN OZIENIMEC. .......eevieieiereesirieree st e e sire e eene e e e e sne e e neennne s 8
2.1.2. Agirhiklarin 6Zrenilmesi.......cocveieeiiieiieiie e 9
2.1.3. Ileri-Geri yayilim (Forward-Backward propagation) .............c..ccccc....... 10
2.1.4. Hata (Loss) fonksiyonlart..........ccceiiiiiieiieiiic e 10
2.1.4.1. Ortalama mutlak hata (Mean absolute error —- MAE) ..........ccccoueuee. 11
2.1.4.2. Ortalama karesel hata (Mean squared error — MSE)..........cccccocvenee. 11
2.1.4.3. Tgerik kayb1 (CONtent 10SS) .......cccevevriirirereririeicreieeiseese et 11

2.1.5. Aktivasyon fonksiyonlart.........ccccuveiiiiiiiiiiiiiii 12
2.1.5.1. SigmOoid FONKSIYONU ....cvviiiiiiiiiieiesic e 12
2.1.5.2. SOftmax fONKSIYONU ........cccoviiiiiicie e 13
2.1.5.3. ReLU ve LeakyReLU fonksiyonlart ............cccoevererenenenesnnieennens 13
2.1.5.4. Tanh fonKSIYONU .......ccoveiiiiiiiccece e 14

2.2, Bvrisimll SInir AZIArt .....c.ooiviiiiiiieeee s 15
2.2.1. Konvollisyon 1S18mi ........ccocvveiiiiiiiiiiiiie e 15
2.2.2. Evrisimsel Katman ...........occooiiiiiiiiiciicee e 16
2.2.3. Ortaklama (Pooling) katmant...........cccoceeiieiiiinic i 17
2.2.4. Tam baglantili katman (Fully connected layer — Dense layer) ................ 17
2.2.5. Cikt1 katmant (Output 1ayer) .........ccovviviiiiiiiiiiiii 17

2.3. Artik Aglar (Residual Networks) ......cccooveiiiiiiiiii e 18
3. SUPER COZUNURLUK .........cccoiviiitiieeee ettt 19
3.1. Enterpolasyon Tabanlt YONtemIer .........ccccceviiiiiiiiiiiiiiciicceeeeee, 20
3.2. Ogrenme Tabanlt YONtEMIET .........cccvoveeiveveiiiiieecieieteieeceeieseses e 21
3.3. Tekli Goriintiilerde Stiper COZUNUITTK .........ccoviviiiiiiiii, 23
3.3.1 SRONIN L 23
3.3 2. FSRCNN ..o 24
3.3.3. EDSR e 25
3.3.4. SRGAN L. 26

3.4. Yiiz Goriintiilerinde Siiper COZUNUITTK...........cooviiiiiiiiiie e 27
341 UR-DGN ..o 28
4.2, BCCONN L. 29



3.5. Degerlendirme MetriKIeri........coviiuiiiiiiiie e 29

35,1 PSR ..ot enes 30
35,2, SSIM . o e 30
353  LPIPS Lo 31

3.6. Kullanilan Veri SEICri.......cccuuviiiiiiiiiiiiiiee ettt 31
4. GUVENLIK KAMERALARINDA SUPER COZUNURLUK MODELI....... 33
O V4 N 1= VT - g 1] SRRSO 33
4.2, Hata FONKSIYONU.....cveiiiiiieie sttt ste e et te e sre e enes 36
4.3. Degerlendirme MetriKIeri.......c.oiveiuiiiiiiiiiiic s 36
4.4, VGGFACE2 VEIT SEli...cviiiveiicieieeie ettt 37
4.5. ChOKEPOINt VEIT SELH.....uiiiiiiiieciec ettt 38
5. UYGULAMA VE SONUCLAR..........ccocoi ittt 39
5.1. Karsilagtirmalt SONUGIAT .......c.ooiiiiiiiiiii e 40
5.2. Gergek DUNYa SeNaryOSU .....ccivivieiiiiieiiiie i siiessiee st ssnee s 43
6. TARTISIMA ...t e et e e e et e e e e srr e e e e e anrees 45
KAYNAKLAR . ...ttt et e ste e ara e beeeeaneesreas 47
L0 Z€] 001\ 1 £ 3T 53

viii



KISALTMALAR

ANN
CNN
CPU
DNN
ESA
FSR
FSR
GAN
GPU
HR
ILoss
LPIPS
LR
MAE
MSE
PSNR
RGB
RNN
SC
SR
SSIM
Val.
Valid.
VIiT
YSA

- Artificial Neural Network

: Convolutional Neural Network

: Central Processing Unit

: Deep Neural Network

: Evrisimli Sinir Ag1

: Face Super Resolution

: Face Super-Resolution

: Generative Adversarial Network
: Graphics Processing Unit

: High-Resolution

: Identity Loss

: Learned Perceptual Image Patch Similarity
: Low-Resolution

: Mean Absolute Error

: Mean Squared Error

: Peak Signal-To-Noise Ratio

: Red Green Blue

: Recurrent Neural Network

: Stiper Coziintirlik

: Super-Resolution

: Structural Similarity Index Measure
: Validation

: Validation

- Vision Transformer

: Yapay Sinir Ag1






TABLO LISTESI

Sayfa
Tablo 3.1. Siiper COzUNUrIIK Veri SEtleri......cueivviveiieriiieceese e 32
Tablo 5.1. Test Veri Setleri X4 SKOTIAT .....ccuvvviiiiviiiciciiie e 40
Tablo 5.2. VGGFace2 X4 Test SKOTIAIT .....ocvvviiivieiiiii e 41
Tablo 5.3. CelebA X4 Test SKOTLAIT ...uvvvviiiiiiiii e 41
Tablo 5.4. Test Veri Setleri X4 CIKtIAIT.......ccoveiiiiieiieiecc e 42
Tablo 5.5. ChokePoint Veri Seti Test SKOTIari.....c..ovcvveviieiiiiiiie e 43
Tablo 5.6. ChokePoint X8 Test CIKLIAIT ..c.ecvveiiiieiicie e 44

Xi






SEKIL LISTESI

Sayfa
Sekil 2.1. Yapay Sini AS1 YaPIST..occuviiiiiiiiiie i 7
Sekil 2.2. Ornek Bir Derin OFrenme AFL.........cccoveveveueiieeiveriieeiesieseesesesese s 8
Sekil 2.3. Forward-Backward Propagation............cccccveveiieeieeresiese e se e 10
SekKil 2.4. SIgMOId FONKSIYONU......ccviiiiiiiiieiesie et 12
Sekil 2.5. ReLU ve LeakyReLU Fonksiyonlart...........cccooviiiiiiiiiiiiiiiiiciiin, 13
Sekil 2.6. Tanh FONKSIYONU .....c..ooviiiiiiiiiiiieiec e 14
Sekil 2.7. ESA Kullanarak Temel Bir Siniflandirma Ag1 Mimarisi...........cccevveenen. 15
Sekil 2.8. Goriintii Matrisine Konvoliisyon Uygulanmast...........cccoeveeeiieiiinininnnnn. 15
Sekil 2.9. Evrisim ile Ozellik Cikarimi ve Smiflandirma...........ococeevevevreeeeeenrereeen, 16
Sekil 2.10. Max Pooling ve Average POOIING........cc.coviiiiiiiiiee e 17
Sekil 2.11. Atttk AZ BLOZU .....oooiiiiiiiiie ettt 18
Sekil 3.1. Siiper Coziiniirliik Genel Uygulama Bigimleri............cccooveveriiniiiiiinnnnn. 19
Sekil 3.2. Tekli Goriintii Stiper Coziiniirliik Taksonomisi.......cccvvvvvveeiiieeiiiiesnieenenn. 20
Sekil 3.3. Enterpolasyon Tabanli YOntemler.........cccoovovviieiiiiiinienieiesiceee e 21
Sekil 3.4. Enterpolasyon ve Siiper Coziiniirliik Karsilagtirmast............ccooveivennee 22
SeKil 3.5. SRCNN MIMATIST c.ecuvviiiiiiieiieieiiese et sreenee e srees 23
Sekil 3.6. FSRCNN MIMAFiSi ......ccviiiriiieiiiiiieiiisierieese e 24
SeKil 3.7. EDSR MIMAIISE ..cvveiiiieiieieeieseese e sie e sree e eee e e sseeneesneeneeaneesnens 25
Sekil 3.8. EDSR Mimarisinde Kullanilan Artik BIok ........ccccooocviiiiiiiiiiiiec, 25
SeKil 3.9. SRGAN MIMAIISE .eeuviiiiiiieiieiesiese e see e ee e ee e e ee e e eseeaneesrees 26
Sekil 3.10. Yiiz Goriintiilerinde Siiper Cozintlirlik Aglart..........cccooveviiiiiiiiiiinn, 27
SeKil 3.11. UR-DGN MIMAIISE ....uveiieiiiiiiieieaiesieesieeie e seeie e seeeee e sseeseesneessens 28
Sekil 3.12. BCCNN MIMAIiSi.......cccoiiiiiiiiiiiiisisieieise e 29
SeKil 4.1, Tez KapSAmI ........cccviiiiiiiiiiiiiiee e 33
SeKil 4.2. VINEt MIMAKISI ....ccueciviiiiiiecie ettt erees 33
Sekil 4.3. VGGFace2 Veri Seti Cinsiyet ve Yiiz Bolgesi Dagilimlart ...................... 37
Sekil 4.4. ChokePoint Veri Seti OrnekIeri......coovvuevereveeererieeieeeeee e, 38
Sekil 5.1. Ortalama Karesel Hata (MSE)..........cccooiiiiiiiiiiieee e 39
Sekil 5.2. Biyometrik Hata (Identity LOSS) .......cccovvviiiirieieieie e 39
SekKil 5.3. TOPIam Hata ......ccooiviiiiiiie e 40

Xiii






GUVENLIK KAMEI}AI:ARI.NDAKi YUZ GORUNTULERININ SUPER
COZUNURLUKLE NETLESTIRILMESI

OZET

Giliniimiizde giivenlik kameralar1 kamu ve askeri alanlardan endiistriyel tesislere, is
yerlerinden trafik denetimine kadar genis bir kullanim yelpazesine sahiptir. Bu
sistemler genel olarak giivenligin ve asayisin saglanmasi, suclarin dnlenmesi ve
delillerin toplanmasi gibi kritik amaclarin yani sira endiistriyel is takibi ve iiretim
hatlarinin kontrolii gibi ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bununla birlikte mevcut
bir¢ok giivenlik kamerasinin diisiik ¢ozliniirliikte ve detayda kayit yapmasi, 6zellikle
uzak mesafelerde ve diisiik 151k kosullarinda goriintii kalitesini olumsuz yonde
etkilemektedir. Mevcut giivenlik sistemlerinin yeni nesil yiiksek ¢oziiniirliikkte kayit
yapabilen sensorlere sahip kameralarla giincellenmesi ise hem maliyetli hem de
zamana yayillmig bir siirectir. Glinlimiizde goriintli isleme alaninda, kamera
gorlintiilerinin  iyilestirilmesinde derin O0grenme tabanli siiper ¢Oziiniirliik
mimarilerinin kullanimi gittikge yayginlagmaktadir. Diisiik ¢coziiniirliik ve detaydaki
goriintiilerin, goriintii detaylar1 ve keskinligi korunarak daha yiiksek ¢oziiniirliiklere
tist orneklenmesi, dijital goriintii isleme alaninda siiper ¢Oziiniirliik adi altinda
incelenmektedir. Goriintii isleme alaninda stiper ¢ozintirlik teknikleri genel olarak
fotograf ve video goriintiilerinde, medikal goriintiilemede, glivenlik sistemlerinde,
uzaktan tespit yapan cihazlarda ve uydudan goriintiileme gibi bir¢cok alanda
goriintliniin restorasyonu ve ¢Oziiniirliigliniin artirilmas1 amaglariyla yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alisma, giivenlik sistemlerinden alinan goriintiilerdeki sahislarin
gorliniirliigiinii stiper ¢oziintirliikk yontemleri ile artirarak, normal sartlarda insan gozii
veya yiiz tanima sistemleri ile tespitin miimkiin olmadig1 durumlarda yazilimsal bir
lyilestirme sunmay1 amaglamaktadir. Tez kapsaminda 6nerilen VNet mimarisi, diisiik
¢oziiniirlikteki yiiz goriintiilerini siiper ¢oztniirliik ile yiiksek ¢oztiniirliik ve detaydaki
goriintiilere doniistiirmek amaciyla derin 6grenme tabanli bir konvoliisyon ag1 ve
sahislarin yiiz biyometrisini korumak i¢in dnceden egitilmis bir FaceNet modelinden
olusmaktadir. Gelistirilen agda kodlayici-¢oziicli mimarisinin avantajlar1 kullanilarak
hem goriintii detaylari korunurken hem de kayip bolgeler restore edilmektedir. Yiiz
goriintiilerinin siiper ¢oziintirliikle restore edilmesi veya list 6rneklenmesi konusunda
yapilan ¢aligmalarda, elde edilen goriintiiniin kalitesi, yliksek metrik basarimlar1 ve
gorsel iyilestirmeler ¢ogu zaman on planda tutulmakta, biyometrik agidan aslina
uygunluk ikinci planda kalmaktadir. Yapilan ¢alismada onceden egitilmis FaceNet
modelinin biyometrik hata beslemesi sayesinde {iretilen ¢ikt1 goriintiisii, asil goriintiiye
olan kalitsal benzerliginden koparilmadan, bir yandan gorsel iyilestirmeler yapilirken
diger yandan da yiiksek dogrulukta ¢iktilar alinabilmektedir. VNet mimarisi, ¢esitli
ylz goriintii veri setleri ve gercek diinya senaryosuna uygun giivenlik kamera
goriintiileri kullanilarak yapilan testlerde yiiksek metrik basarimlar elde etmis ve
diisiik ¢oziintirliikli yiiz goriintiilerinden, referans goriintiiye uygun bir bicimde,
yiiksek ¢ozilintirliiklii goriintiiler elde edilmesi konusunda etkili oldugu goriilmiistiir.
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FACE ENHANCEMENT IN SURVEILLANCE SYSTEMS USING SUPER-
RESOLUTION TECHNIQUES

SUMMARY

In today's world, security cameras have found extensive applications across a variety
of domains, ranging from public and military settings to industrial facilities,
workplaces, and traffic monitoring. These systems are primarily employed for critical
purposes such as ensuring security and public order, preventing criminal activities, and
collecting evidence, in addition to being utilized in diverse areas such as industrial
work tracking and production line management. However, the widespread deployment
of security systems does not necessarily equate to enhanced security, as many existing
security cameras operate at low resolution and detail. Consequently, image quality
significantly deteriorates, particularly at greater distances and under low-light
conditions.

Updating existing security systems with next-generation cameras equipped with high-
resolution recording sensors presents both a costly and time-consuming challenge.
Instead, software-based image enhancement provides a more scalable solution in terms
of both cost and time. Software enhancement techniques can be applied to existing
low-resolution systems to achieve substantial improvements in image quality, thereby
modernizing systems without necessitating expensive hardware upgrades.

Currently, deep learning-based super-resolution architectures, which represent a new
trend in image processing, are increasingly being adopted for enhancing camera
images. Such software-based approaches offer a more flexible and economical
solution for renewing security systems, presenting an attractive alternative to
hardware-based solutions.

Super-resolution (SR) methods, which focus on upsampling images while preserving
their details and sharpness, are being explored within the field of digital image
processing. Super-resolution techniques are employed in various applications,
including enhancing image quality in photographs or videos, improving the resolution
of medical imaging devices such as magnetic resonance imaging (MRI) and computed
tomography (CT), and refining satellite images to achieve greater clarity and detail.

In the context of security cameras, low-resolution images captured under conditions
laden with artifacts such as low light, noise, and blur complicate face recognition and
detection, thereby diminishing the performance of algorithms designed for this
purpose. In such scenarios, the development of super-resolution techniques aimed at
enhancing the effectiveness of security cameras and clarifying suspicious faces in low-
resolution images holds significant promise.

This study employs deep learning-based super-resolution techniques to restore low-
resolution camera images and enhance their resolution for improved usability. Super-
resolution methods facilitate the reconstruction of low-resolution images at higher
resolutions and with greater detail. These techniques enable the upsampling of low-
resolution images while maintaining their details and sharpness. Notably, images
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captured by older low-resolution security cameras are restored and upsampled, thereby
enhancing the visibility of individuals within the image through super-resolution
methods. This research aims to contribute to the literature advocating for the
enhancement of security systems through super-resolution techniques and to further
advance super-resolution architectures and deep learning-based methodologies for
camera image analysis within the field of forensic informatics.

In this research, deep learning architectures serve as the foundation for achieving
super-resolution. While numerous image scaling techniques based on interpolation and
reconstruction exist in image processing, deep learning-based super-resolution
techniques demonstrate superior performance compared to traditional methods.
Specifically, CNN, GAN, and ViT-based approaches have emerged as pioneering
methods in this domain by effectively restoring details in low-resolution images.
Consequently, this study focuses on deep learning-based SR techniques to restore and
upsample lost details in low-resolution face images captured by security cameras,
thereby facilitating the detection of suspicious individuals.

This study proposes a VNet architecture designed to transform low-resolution face
images obtained from real-world camera footage into high-quality, detailed images.
The VNet architecture utilizes a deep learning-based convolutional network to convert
low-resolution face images into high-resolution, detailed representations. Through the
employed encoder-decoder structure, the image is upsampled while preserving image
details and restoring lost regions.

In studies concerning the super-resolution or upsampling of face images, the quality
of the resultant image, high metric performances, and visual enhancements are often
prioritized, while fidelity in terms of identity remains a secondary concern. To address
this issue, the VNet architecture incorporates identity loss feedback from a pre-trained
FaceNet model as the loss function, in conjunction with mean squared error; thus, a
model is proposed that harmonizes high metric performances and visual improvements
without compromising the output image's inherent similarity to the original.

In this thesis, the proposed VNet network was initially trained using the VGGFace2
dataset. The VGGFace2 dataset proved beneficial for enabling the network to learn
fundamental features due to its broad coverage and inclusion of face images from
individuals of various ethnic backgrounds, ages, and professions, captured under
diverse poses and lighting conditions.

However, since this dataset is general-purpose and predominantly consists of frontal
face images, the model obtained as a result of training was unable to achieve sufficient
success in improving faces in real-world security camera images, which is the main
purpose of the thesis. Therefore, this and similar datasets remain incompatible both for
video images and from the perspective of security cameras.

Factors such as how purpose-oriented the dataset used in training is, the diversity of
examples in the dataset, and the presence of a sufficient number and quality of
examples are critical to the success of deep learning models. For this reason, the
ChokePoint dataset was used as a second dataset in the study. This dataset consists of
video frames extracted from videos recorded by cameras placed at various
checkpoints. This dataset was preferred because people pass the cameras at a natural
angle and is more suitable for real-world security camera scenarios.

A hybrid approach was adopted by using multiple datasets for the training of the
developed model. First, the training with the VGGFace2 dataset ensured that the
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network generally recognizes the general structure of face images, facial components,
and textural details. At this stage, the obtained weights were used to continue the
training of the network with the ChokePoint dataset. During this process, the
ChokePoint dataset significantly improved the model's performance in improving face
Images from security cameras, and after this second training stage, the model became
more suitable for camera systems.

In the super-resolution tests performed, the VVNet architecture achieved high metric
performances in various face image datasets such as CelebA, UTKFace, FEIFace, and
MultiPie, and proved effective in obtaining realistic and high-quality images from low-
resolution face images.

Looking at the visual test outputs, in tests based on quadrupling the image resolution,
VNet showed a performance of sampling in accordance with the original image in
restoring missing eyes, mouth, nose and other facial components in the distorted
image; it succeeded in repairing and upsampling blurred, noisy and distorted textures.

This study aims to contribute to the literature on improving security systems with
super-resolution techniques and to further develop super-resolution architectures and
deep learning-based techniques for camera image analysis in the field of forensic
informatics.
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1. GIRIS

Gliniimiizde gilivenlik kameralari kamu ve askeri alanlarda, endiistride, is yerlerinde,
trafikte, toplumsal ve ticari bir¢ok alanda vazgecilmez bir unsur haline gelmistir.
Giderek yayginlagsan kamera sistemleri; asayigin ve giivenligin saglanmasi, suglarin

onlenmesi ve delillerin toplanmasi gibi Kritik amaglar i¢in kullanilmaktadir [1].

Giivenlik sistemlerinin yaygin kullanimi1 ve dnemine kargin mevcut giivenlik kamera
sistemlerinin bir dizi teknik kisitlar1 bulunmaktadir. Bu sistemlerin goriintii kalitesi
genellikle istenen diizeyde degildir ve 6zellikle de eski tip sensorlere sahip kameralar
disiik ¢oziiniirliikte ve detayda kayit yapmaktadir. Bu durum, ozellikle uzak
mesafelerde netligin kaybolmasina, diisiik 151k kosullarinda goriintii kalitesinin
diismesine ve goriintli bozulmalarinin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Adli bilisim
alaninda delil toplama ve siipheli kimselerin tespitinde, uygun ortam kosullar1 ve yakin
plandaki goriintiilerde eski tip glivenlik kameralar1 nispeten yeterli olsa da daha uzak
gortintiilerde detaylar kaybolmakta, netlik diismekte, goriintiide bozulmalar olmakta

ve kamera goriintiilerinden yiiz tespiti olduk¢a zorlagmaktadir [2].

Halihazirda kullanilan milyonlarca kameranin yiiksek ¢oziiniirliikte ve detayda kayit
yapabilen sensorlere sahip yeni kameralarla degistirilmesi hem ¢ok yiiksek maliyetli
hem de uzun zamana yayilmis bir siiregtir. Zamanla giivenlik sistemleri ve ¢ogu kayit

cihazi yenilense dahi yine 6nemli bir kismi eski tip olarak kalmaya devam edecektir.

Eski tip distlik ¢oziiniirliikk ve detayda kayit yapan cihazlardan elde edilen goriintiiler
tizerinde adli bilisim alaninda delil toplayabilmek, sahislarin tespitini yapabilmek ve
bu alanda kullanilan goriintii isleme yazilimlarina yeni bir perspektif kazandirmak
adina yapilan bu ¢alisma; kaydedilen goriintiiniin yeterli ¢oziiniirliikkte ve uygun 151k
kosullarinda olmamasi, kisilerin kameraya uzak olmasi gibi ¢esitli zorluklarin
bulundugu goriintiilerden, yeterince taninabilir goriintiiler elde etmeyi amaglamakta ve
bu sayede yiiksek donanim maaliyetleri olmadan giivenlik sistemlerine yazilimsal bir

lyilestirme saglamay1 amaglamaktadir.

Diisiik ¢oziliniirliik ve detaydaki goriintiilerin yiiksek ¢oziniirlilk, detay ve

keskinlikteki goriintiilere doniistiirtilmesi, dijital goriintii isleme alaninda siiper



¢oOziiniirlik (SR) baghigi altinda incelenmekte, cesitli algoritmalar ve yontemler
kullanilarak siiper ¢oziiniirliikk elde edilmeye ¢alisilmaktadir. Siiper ¢oziintirliikk genel
olarak fotograf ve videolarin goriintii kalitesinin iyilestirilmesinde ve restorasyonunda,
tibbi goriintilleme cihazlarindan alinan goriintiilerin  netlestirilmesinde, uydu

goriintiilerinde ve diger giivenlik sistemlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Giivenlik sistemlerinde siiper ¢oziiniirliik, 6zellikle disiik 151k, giiriiltii ve bulaniklik
gibi zorlu kosullarda, gilivenlik kameralarinin etkinliginin artirilmasi, diisiik
¢Oziinlirlikli goriintiilerin daha yiiksek detay ve ¢oziiniirliige ¢ikarilarak goriintiideki
kisilerin tanimlanabilir hale getirilmesi amaciyla bir goriintii isleme teknigi olarak
kullanilmaktadir. Goriintii isleme teknikleri arasinda enterpolasyon tabanli ve benzeri
bircok siiper ¢oziiniirliik teknigi bulunmakla birlikte yapilan ¢calismalar, derin 6grenme
tabanl siiper ¢oziiniirliik tekniklerinin geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili
oldugunu gostermektedir. Ozellikle GAN ve CNN tabanlh yaklasimlar, diisiik
¢Oziiniirliklii goriintiilerdeki detaylar1 basarili bir sekilde iyilestirerek glivenlik
kameralarindaki yiiz tanima performansini artirmaktadir [3]. Tez kapsaminda da
kullanilan derin 6grenme tabanli bu teknikler, diisiik ¢oziintirliiklii yiiz goriintiilerinde
kaybolan ince detaylari geri getirebilmekte ve boylece goriintiiddeki kisilerin tespitinde

onemli avantajlar saglamaktadir [4].

1.1. Literatiir Arastirmasi

Goriintii  netlestirme amaciyla kullanilan sitiper ¢oziintirliik teknikleri Dong ve
arkadaglariin evrigimsel sinir aglarini siiper ¢oziiniirliikte kullanmasi ile derin
ogrenme tabanli yeni bir perspektif kazanmigtir. Onerilen SRCNN ag1 {i¢ katmanli bir
yapiya sahiptir. Enterpolasyon yontemleriyle iist 6rneklenen girdi goriintisd, ilk
katmanda 6zellik haritalar1 ¢ikarilarak daha yiiksek boyutlu temsillere doniistiiriiliir.
Ikinci katmanda, temsillerdeki eksik detaylar tamamlanarak yiiksek ¢oziiniirliikte ve
netlikte temsiller elde edilir. Ugiincii katmanda ise, yiiksek ¢odziiniirliiklii temsiller
birlestirilerek yeni goriintii olusturulur. Bu {i¢ asamanin sonunda detaylar daha net hale

gelmekte ve gorintiiniin yiiksek ¢oziiniirliikli hali ortaya ¢ikmaktadir [5].

Yine Dong ve ark. tarafindan SRCNN’in hesaplama karmasikligin1 azaltmak igin

dekonvoliisyon kullanarak iist 6rnekleme yapan FSRCNN o6nerilmistir [6].

Kim ve ark. Dong tarafindan 6nerilen aglar1 daha da derinlestirerek Very Deep Super

Resolution — VDSR agmi onermistir. ImageNet smiflandirmasi ic¢in kullanilan
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VGGNet'e dayanan agin her katmaninda 64 filtre (3x3) kullanarak 6zellik ¢ikarimi
yapmustir. ik ve son katman arasinda artik 6grenme baglantisi kurarak agin

derinlestikge diisen 6grenme oranini iyilestirmeyi amaglamistir [7].

Aglar gittik¢e derinlesmesi sonucu aktivasyon fonksiyonlariin sifira yaklagsmasi ve
agin egitilememesi (Vanishing Gradient) problemine ¢6ziim olarak He ve ark.
Tarafindan Onerilen Artik Aglar (Residual Network — ResNet) [8], Ledig ve ark.
Tarafindan SRResNet (Super Resolution Residual Network) olarak stiper ¢oziiniirliige
uyarlanmis, derinlesen ag1 geriden besleyen baglantilar sayesinde onceki tekniklere

gore daha iyi bir model 6nerilmistir [9].

Lim ve ark. SRResNet agindaki normalizasyon katmanlarini kaldirarak egitim
sirasinda gereksiz bellek ve hesaplama maliyetlerini azaltmis, daha derin ve bir yap1
kullanilarak modelin kapasitesi artirmig, daha ¢ok artik blok kullanarak daha yiiksek
PSNR ve SSIM degerleri elde etmistir [10].

Huang ve ark. Tarafindan Yogun Bagli Bloklarin (DenseNet) [11] nerilmesiyle Tong
ve ark. Yogun baglantilarin bilgi akisini artirmasi, gradyanlarin daha etkili bir sekilde
geri yayilmasi ve artik 6grenmenin verdigi avantajlar1 kullanarak SRDenseNet agini

Onermis, detay ve kenarlari koruyarak yiiksek netlik elde etmistir [12].

Goodfellow ve ark. Tarafindan Cekismeli Uretici Aglarin (Generative Adversarial
Networks — GAN) [13] 6nerilmesi tizerine Lim ve ark. SRResNet ile birlikte SRGAN
(Super-Resolution using a Generative Adversarial Network) agini1 onermis, klasik
dogrusal aglara alternatif olarak iiretici aglar1 kullanarak daha ytliksek dogrulukta

ciktilar elde etmistir [9].

Wang ve ark. SRGAN agini temel alip ESRGAN agin1 6nermis, ancak artik bloktaki
normalizasyon katmanini kaldirp Uclii Artik Yogun Bloklar kullanmus, bir
goriintiiniin digerine kiyasla daha gergek¢i olup olmadigini 6grenen Relativistic

Average GAN ile daha yiiksek gorsel kalite saglamuistir [14].

Stiper ¢oziiniirliik aglari genel goriintiiler lizerinde basarili olurken yiiz goriintiileri
lizerinde ayni basariyr gosterememektedir. Yiiz bilesenlerinin ve cilt dokularinin
yiiksek yapisal karmagikligindan dolay: yiiz goriintiileri diger genel goriintiilerden ayr1
olarak degerlendirilmis ve bu konuda 6zel caligmalar yapilmistir. Zhou ve ark. yiiz
goriintiilerinin stiper ¢ozlintirliigii (Face Super-Resolution — FSR) i¢in iki kanalli bir

evrisimli sinir ag1 (A Bi-Channel Convolutional Neural Network — BCCNN)
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onermistir. Stiper ¢oziiniirliikk elde etmek i¢in kanallardan biri girdi goriintiisiinden yiiz
bolgelerine ait Ozellik ¢ikarimlart yaparken, digeri de diisiik ¢Oziliniirlikli girdi
goriintiisii ile ¢ikarilan 6zellikleri uygun bir sekilde birlestirir. BCCNN, Gauss ve
hareket bulanikligina sahip yiiz goriintiilerinde klasik CNN mimarilerine kiyasla daha

yiiksek metrik bagsarimlar elde etmistir [15].

Yu ve ark. yiiz goriintiilerinin restorasyonunda ilk defa GAN tabanli bir ag olan UR-
DGN (Ultra-Resolution by Discriminative Generative Networks) agini Onermistir.
Burada ayrimci ag insan yiiziindeki onemli bilesenleri 6grenirken, iiretici ag bu
bilesenler ile girdi goriintiisiinii birlestirmektedir. Uretici modelde yiiz goriintiilerini
gercek olanlara daha benzer hale getirmek igin piksel bazli bir hata fonksiyonu ile
birlikte ayrimer agin hata beslemesi kullanilmistir. Bu sayede ¢ok kiigiik girdiler 8

katina kadar tist 6rneklenebilmistir.

Klasik konvoliisyon aglarinda, girdi goriintiisii agda ilerleyerek ozellik ¢ikarimi
yapilirken, bazi kanallarin digerlerine gore daha fazla 6zellik tasimasina ragmen her
kanala aynt muamele yapilir. Zhang ve ark. ise her kanala farkli 6nem seviyeleri
(agirliklar) atayarak kanal odakli (Channel Attention) bir 6zellik ¢ikarimi onermis,

genel siiper ¢oziintirliik alaninda verimli sonuglar elde etmistir [16].

Zhao ve ark. yiiz goriintiilerinde goz, burun ve agiz gibi 6nemli bolgeleri korumak,
daha gergek¢i ve detayli restorasyon yapabilmek igin Semantik Kanal Odakli
(Semantic Channel Attention) 6zellik ¢ikarma yontemini kullanmis, bu kanal odakli
mekanizma ile girdi goriintiisiiniin farkli bolgelerine farkli agirliklar vererek 6nemli
yiiz 6zelliklerini vurgulayan SAAN (Semantic Attention Adaptation Network for Face
Super-Resolution) agini 6nermis, yiiz goriintiilerinin siiper ¢oziiniirliigiinde verimli

sonuglar elde etmistir [17].

Lu ve ark. SAAN (Face Hallucination via Split-Attention in Split-Attention Network)
agmin onermis, girdi kanallarin1 bdlerek her biri i¢in kanal odakli (Split-Attention)
ozellik c¢ikarimimi kullanmis, bu sayede agin hem yiiz dokularina hem de yapisal

bolgelere odaklanmasini saglayarak daha ayrintili yiizler elde etmistir [18].

Dosovitskiy ve ark. dogal dil islemedeki Transformer mimarisini Vision Transformers
(ViT) adiyla goriinti islemeye uyarlamasiyla goriintii islemede kullanilan
konvoliisyon aglarina bir alternatif ortaya ¢ikmistir [19]. Daha sonra Transformer

mimarisini kullanan birgok siiper ¢oziiniirliik ag1 6nerilmistir.



Wang ve ark. yiiz goriintiilerinin daha etkin bir bigcimde yeniden yapilandirilmasi i¢in
hem CNN'lerin hem de Transformer yapisinin gii¢lii yonlerinden yararlanmig, CNN
ve Vision Transformer (ViT) tabanli TANet (A New Paradigm for Global Face Super-
Resolution via Transformer-CNN Aggregation Network) mimarisini 6nermistir. CNN
kismi yiiziin ince detaylarinin ve yerel 6zelliklerinin restorasyonunda kullanilirken,
Transformer kism1 Global Attention mekanizmasi ile genel yiiz yapisinin tutarliligini
korumada kullanilmistir. Bu sayede yeniden yapilandirilmis yiiz goriintiilerinde daha

yiiksek biyometrik dogruluk elde edilmistir [20].

Gao ve ark. yine CNN-Transformer hibrit bir ag olan CTCNet (A CNN-Transformer
Cooperation Network for Face Image Super-Resolution) mimarisini 6nermistir. U-Net
benzeri bir yapis1 olan CTCNet, kodlayici tarafinda Facial Structure Attention Unit ve
Transformer Blok birlesimi bir yap1 kullanarak hem yerel yiiz dokularint hem de genel
yiiz yapi bilgisini elde edebilmistir. Ara gegis tarafinda Feature Refinement Modiilii
ile ¢ikarilmis Ozellikler arasinda esas yiiz yapisina odaklanilirken, kod ¢oziicii
tarafinda Multi-Scale Feature Fusion Units modiilii ile de ¢ikarilan lokal ve global
ozellikler birlestirilip list 6rneklenerek yiiksek ¢oziintirliikte goriintiiler elde edilmistir.
CTCNet'in karsilikli baglantilara sahip U-Net benzeri mimarisi ve gelismis modiiler
yapist sayesinde ¢esitli kiyaslamalarda bir¢ok mimariye gore daha yiiksek metrik

basarimlar elde etmistir [21].

Giivenlik kamera sistemlerinden elde edilen goriintilerin siiper ¢dziiniirliikle
iyilestirilmesi konusunda Alkanhal ve ark. Very-Deep Super-Resolution (VDSR) agin1
CelebA veri seti [22] ile egitmis ve QMUL-SurvFace veri seti [23] {izerinde yapilan
testlerde, bikiibik enterpolasyona gore %7 daha yiikksek PSNR, %3 daha yiiksek SSIM
ve %45 daha yiiksek yiiz tanima iyilestirmeleri elde etmistir [24].

Aakerberg ve ark. egitim i¢in kullanilan veri setinden bozulmus goriintiileri elde
ederken, dis diinyaya daha uygun olmasi adina daha ger¢ekci bir bulaniklik matrisi,
giiriiltii dagilim1 ve JPEG bozulma faktorleri kullanan yeni bir goriintii bozma yontemi
kullanmistir. ESRGAN agimin kullanildigi ¢alismada, VGG-Loss yerine LPIPS-Loss
kullanimi1 6nerilmistir. Egitim igin SiblingsDB [25], Radboud [26] ve FFHQ [27] veri
setleri kullanilarak yiiksek PSNR, SSIM ve LPIPS degerleri elde edilmistir [28].

Yiiz goriintiilerinin siiper ¢oziiniirlikle restore edilmesi veya list Orneklenmesi

konusunda yapilan calismalarda elde edilen goriintiiniin kalitesi, yiiksek metrik



bagarimlar1 ve gorsel iyilestirmeler ¢ogu zaman 6n planda tutulmakta, biyometrik
acidan aslina uygunluk (Fidelity) ikinci planda kalmaktadir. Giivenlik kameralar
Ozelinde yapilan bu calismada, girdi gorlintiisiinden siiper ¢oziiniirliikteki ¢ikti
goriintiisii elde edilirken, bir yandan asil goriintiiye olan yapisal benzerligi korurken
diger yandan da yiiksek metrik basarimlar ve gorsel iyilestirmeler saglayabilen bir

model amag¢lanmaktadir.



2. METODOLOJI

2.1. Yapay Sinir Aglari

o F—(r)

Girdiler

Sekil 2.1. Yapay Sini Ag1 Yapisi.

Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks — ANN), insan beyninin
ozelliklerinden olan O6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik
olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen sistemlerdir. Beyindeki biyolojik sinir
aglarinin yapisini, 6grenme ve hatirlama kabiliyetini taklit eden YSA’lar, insan beyni
ornek alinarak 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi sonucu ortaya
¢ikmistir. Yapay sinir hiicrelerinin yani néronlarin birbirine baglanmasiyla olusan
yapay sinir aglarinda 6grenme islemi 6rnekler kullanilarak gergeklestirilir, daha sonra

goriilmemis girdiler i¢in istenen sonuglarin iiretilmesi beklenir.

YSA’larin temel yapi tasi olan algilayicilarin (Single Layer Perceptron), giris katmani
ve agirlik degerleri, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis katmanindan olusan basit bir yapisi
vardir. Bu iki katman arasinda herhangi bir gizli katman bulunmaz. Algilayici ¢alisma
prensibinde, baslangicta girdi verilerine rastgele bir agirlik degeri atanir ve algilayici
icerisinde her bir girdi ile agirliklar ¢arpilir. Daha sonra bir Bias agirligi eklenerek

sayisal bir deger elde edilir.



Cikt1 katmaninda, olasiliksal bir deger elde etmek amaciyla, elde edilen degerler uygun
bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Cikt1 degeri ile gergek deger uygun bir hata
fonksiyonundan gecirilerek bir hata degeri elde edilir. Elde edilen hata istenen
seviyede degilse tekrar en basa dontilerek agirlik degerleri giincellenir. Bu giincelleme

ve girdi islemleri istenen hata degerine ulasilana kadar devam eder [29].

Tek bir algilayict kompleks problemleri ¢ozmekte yetersizdir. Algilayicilarin
kullanimi 6zellikle basit lineer problemleri ¢ozmek i¢in uygundur. Karmasik gorevler
icin birden ¢ok algilayici birlestirilerek ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 (Multilayer
Perceptrons) gelistirilmistir.

2.1.1. Derin 6grenme

Sekil 2.2. Ornek Bir Derin Ogrenme Ag1.

Biiylik veri kiimelerinin erigilebilir hale gelmesi ve hesaplama giicilinlin istenen
seviyelere gelmesiyle derin sinir aglar1 (Deep Neural Networks — DNN) olarak bilinen
cok katmanli yapilar ortaya ¢ikmistir. Derin sinir aglar1 ¢cok katmanli algilayicilarin
yapisal olarak bir uzantisi olmakla beraber ¢ok daha fazla sayida gizli katman
igcermektedir. Derin sinir aglari bu gizli katmanlar igerisinde veriyi isler ve her katman,
bir 6nceki katmana gore giderek daha karmasik ve soyut hale gelen girdi verilerine ait
temsilleri 6grenip bir sonraki katmana aktarmak amaciyla birbirine baglanmistir. Bir
ag ylizlerce katmandan ve binlerce nérondan olusabilir. Agin derin olmasi, girdi
verilerinin karmagikligin1 ve ¢ok boyutlulugunu daha iyi kavrayabilmesi agisindan

gereklidir.



Derin 6grenme aglar1 ii¢ ana katmandan olusur; giris katmani (Input Layer), gizli
katmanlar (Hidden Layers) ve c¢ikis katmani (Output Layer). Bilgiler aga girdi
katmanindan iletilir ve ara katmanlarda islenerek ¢ikti katmanina gdénderilir. Cikti
katmaninda girdiler bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ¢ikarim yapmaya uygun,
olasiliksal bir degere doniistiiriiliir. Daha sonra elde edilen degerler amaca uygun
olarak agin hata fonksiyonuna girdi olarak verilir. Olusan hata degeri istenen diizeyin
tizerinde ise agdaki tiim agirliklar giincellenir ve tekrar aga girdi alinir. Burada asil
maksat, aga gelen girdilerin, aga ait agirlik degerleri kullanilarak istenen ¢iktilara

donitstiirilmesidir.

Derin 6grenme aglarinin girdilere uygun ¢iktilar tiretebilmesi i¢in agdaki agirliklarin
dogru degerlere sahip olmas1 gerekmektedir. Bu agirliklarin optimize edilmesinde,
agn egitimi i¢in kullanilan veri seti olduk¢a 6nemlidir. Yeterli miktarda ve dengeli bir
veri seti ile egitilen agirliklar, modelin farkli senaryolari ve karmasik ozellikleri
O0grenmesine olanak tanirken, yetersiz veya dengesiz bir veri seti modelin genelleme

kabiliyetini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

Derin 6grenme aglar1 goriintii isleme, dogal dil isleme ve otonom sistemler gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu aglarin en biiyiik avantajlarindan biri,
verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarip istenen ¢iktiy1 iiretebilmesidir. Bu aglari insa
ederken noronlarin birbirleriyle baglant1 sekline ve ndronlarda yapilan iglemlere gore

farkli ag mimarileri gelistirilmistir.

Yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarilerine Evrisimli Sinir Aglari
(Convolutional Neural Networks — CNN), Artik Aglar (Recurrent Neural Networks —
RNN) ve Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks — GAN) &rnek
olarak gosterilebilir [29].

2.1.2. Agirhiklarin 6grenilmesi

Yapay sinir aglarin1 egitmek ve giris verilerinden istenen ¢iktilar1 elde etmek icin agin
egitilmesi gerekir. Bir ag1 egitmekten kasit, ndronlar1 birbirine baglayan mantiksal
baglantilara ait her bir agirligin dogruya en yakin degere sahip olmasi1 demektir. Clinkii
giris verileri sinir aglarinda ilerlerken bu agirliklarin etkisine maruz kalarak manipiile
olmakta ve agirliklarin etkisiyle istenen ¢iktilar olusmaktadir. Bu sebeple agirliklar ne
kadar dogru ve dengeli degerlere sahip olursa ¢ikis degerlerinin dogrulugu da o derece
yiiksek olmaktadir [30].



2.1.3. Tleri-Geri yayihm (Forward-Backward propagation)

Forward Propagation

o 44:\1\ Iterative process until

o . loss function is
o T Q\:—‘? minimized

Z: f \
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Backward Propagation

; > 9
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Sekil 2.3. Forward-Backward Propagation [31].

fleri Yayilim (Forward Propagation), bir sinir aginda giris verilerinin, giristen ¢ikisa
dogru hareketidir. Girdiler her katmanda agirliklariyla ¢arpilip katmandan katmana
aktarilarak ag iizerinde ilerler ve ¢ikis katmanina ulasir. Daha sonra bu girdiler ¢ikis
katmanindaki aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek agin tahmin degeri hesaplanir.
Tahmin degeri ile gercek deger bir hata fonksiyonunda karsilastirilir ve ne kadar sapma
veya hata oldugu (loss) belirlenir. Bu islemler Ileri Yayilim olarak adlandirilir. Geri
Yayilim (Backward Propagation) isleminde ise belirlenen hata degerini minimize
etmek amaciyla noronlarin agirliklari bir optimizasyon fonksiyonu ile giincellenir. Bu
giincelleme iglemine de Geri Yayilim denir. Bu ileri ve geri yayilim dongiisii hata
degerini belirlenen minimum degere diisiirene kadar devam eder. Her bir dongti bir

epok olarak adlandirilir ve dongii sayis1 artirtlarak agin egitimi gergeklestirilir [32].

2.1.4. Hata (Loss) fonksiyonlar:

Hata fonksiyonlari, yapay sinir aglar1 ve diger makine 6grenimi modellerinde, agin
tahmin ettigi degerlerin gercek degerlerden ne kadar farkli oldugunu gdsteren
fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar, agin performansini degerlendirmek ve 6grenme

stirecindeki hatalar1 azaltarak ag1 optimize etmek icin kullanilir.
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Hata fonksiyonu se¢imi Ogrenme gorevinin tiiriine ve agin ¢ikti tipine baghdir.
Kullanilan bazi hata fonksiyonlarina; Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error —
MAE), Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error — MSE) ve Icerik Kayb1 (Content

Loss) fonksiyonlar1 6rnek verilebilir.

2.1.4.1. Ortalama mutlak hata (Mean absolute error — MAE)

Ortalama Mutlak Hata, regresyon problemlerinde tahmin ve gergek degerlerin farkini
hesaplarken, goriintii islemede ¢1kt1 goriintiisii ile referans goriintii piksellerinin farkini
hesaplarken yaygin olarak kullanilir. MAE degeri sifira ne kadar yakinsa hata o kadar

az kabul edilir.

n

1

MAEG,9) == |y @Y
Né—di=1

Denklem 2.1°deki y gergek degerleri, § tahmin degerlerini, n ise veri sayisini

gostermektedir.

2.1.4.2. Ortalama karesel hata (Mean squared error — MSE)

Ortalama Karesel Hata, Ortalama Mutlak Hata ile benzer sekilde regresyon ve tahmin
problemlerinde kullanilir. MSE, tahmin ile gergek degerin farkinin karesini aldigi igin
biiyiik farklarin daha fazla agirlig1 vardir. Bu durum biiytik hatalarin daha belirgin hale

gelmesini saglarken kiigiik hatalarda MSE daha yetersiz kalmaktadir.
1 n
MSEG.S) =2 ) 0= 9 22)
1=

Denklem 2.2°deki y gergek degerleri, ¥ tahmin degerlerini, n ise veri sayisini

gostermektedir.

2.1.4.3. icerik kayb1 (Content loss)

Igerik kaybu, stil transferi baglaminda bir agm, bir goriintiiniin icerigini baska bir
goriintiilye aktarirken ne kadar basarili oldugunu olger. Diger yandan goriintii
restorasyonunda iki goriintiiniin birbirinden ne kadar farkli oldugunu belirlemek icin
de kullanilir. Igerik kaybimi elde etmek igin dnceden egitilmis bir sinir ag1 kullanilarak
her iki goriintii i¢in Ozellik haritas1 (Feature Map) elde edilir ve bu iki 6zellik
haritasinin ne kadar farkli olduguna bakilir. Ozellik ¢ikarma islemi icin genellikle

VGG veya ResNet gibi gelismis bir sinir ag1 kullanilir [33].
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Denklem 2.3’teki y ger¢ek degerleri, ¥ tahmin degerlerini, n katman sayisini, ¢,
Ozellik haritas1 ¢ikarmak i¢in kullanilan agin ilgili katmanini, C;, H;, W; sirasiyla kanal

sayisini, diiseyde ve yatayda piksel sayisini géstermektedir.

2.1.5. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Activation Functions), yapay sinir aglarinda bir birimin
veya noronun ¢ikigint belirlemek i¢in kullanilan matematiksel fonksiyonlardir. Bu
fonksiyonlar, sinir aglarinin 6grenme yeteneklerini artirmak ve daha karmasik

iligkileri modellemek i¢in kritik bir rol oynar.

Aktivasyon fonksiyonlart sinir hiicrelerinin ¢ikisini belirlerken ¢ikisa dogrusal
olmayan bir yapit (Non-Linearity) katarak sinir aginin daha karmasik Ogrenme
gorevlerini basariyla gergeklestirebilmesini saglarlar. Basit dogrusal aglarin 6grenme
ve daha karmasik problemleri ¢ozebilme kapasitesi smirliyken aktivasyon
fonksiyonlar: sayesinde sinir aglari daha karmasik veri yapilarini ve oriintiilerini ele

alabilmektedir.

Yapay sinir aglarinin genis bir uygulama yelpazesi i¢inde basarili olmalarmin temel
nedenlerinden biri de bu fonksiyonlardir. Birgok aktivasyon fonksiyonu bulunmakla
beraber Sigmoid, Softmax, ReLU, LeakyReLU ve Tanh fonksiyonlar1 genel olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonlardir [34].

2.1.5.1. Sigmoid fonksiyonu

0.8

0.6

Sekil 2.4. Sigmoid Fonksiyonu.
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Denklem 2.4), giris degeri ne olursa olsun ¢ikis
degerini 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir. Sigmoid 6zellikle ikili siniflandirma

problemlerinde ¢iktilar1 olasiliksal degerlere doniistiirerek yorumlamak i¢in kullanilir.

2.1.5.2. Softmax fonksiyonu

Zj

e .
f(Z)i:K—ezi(lzl"”'K)' (z = 24,,,2x) (2.5)
j=1
Softmax aktivasyon fonksiyonu (Denklem 2.5), Sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde
giris degerini 0 ile 1 aras1 olasiliksal bir degere doniistiiriir. Sigmoid fonksiyonu tek
giris alip ikili siiflandirma yaparken, Softmax fonksiyonu bir girdi matrisi alir ve bu
matrisin her bir degerinin olasiliksal karsiligini iireterek ¢oklu siniflandirma gerektiren

ve siiflarin sayisal olarak olasiliginin belirlendigi durumlarda kullanilir.

2.1.5.3. ReLU ve LeakyReL U fonksiyonlar:

1 1 /
/
//////
-1 0 1 t— 0 / 1
Sekil 2.5. ReLU ve LeakyReL U Fonksiyonlari.
0 x<0
f@={ T3, (2.62)
ax x<0
fo={ 7 "2 (2.60)

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu (Denklem 2.6a), pozitif girisler
icin lineer bir ¢ikis liretirken negatif girigler icin sifir ¢ikis tiretir. Basit yapis1 ve diisiik
hesaplama gereksinimi nedeniyle ReLU fonksiyonu goriintii islemeye dayali aglarda

yaygin olarak kullanilir.
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LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu (Denklem 2.6b) ise ReL.U kullanildiginda bazi
noronlarin tamamen sifir ¢ikis iiretmesi sonucu olusan “6li néron” problemini
onlemek i¢in kullanilmaktadir. Fonksiyonda kullanilan a, sabit bir say1 olup genellikle
0,01 gibi kiigiik bir sayidir. Bu katsay1 sayesinde negatif giris degerleri i¢in bir miktar

tolerans taninmaktadir.

Negatif egimlerin optimizasyonu konusunda, LeakyReL U fonksiyonunda kullanilan o
katsayisin1 sabit tutmak yerine, PReLU (Parametrik ReLU) gibi dinamik olarak
degistiren yontemler de vardir. Bu durumda egimin degeri, 6grenilebilen bir parametre
olarak modelin bir pargasidir ve her bir néronun negatif egimi egitilebilmekte ve

dinamik olarak optimize edilebilmektedir.

2.1.5.4. Tanh fonksiyonu

Sekil 2.6. Tanh Fonksiyonu.

X _p=X

fo) =——° 2.7)

e*r + e*

Tanh (Hiperbolik Tanjant) aktivasyon fonksiyonu (Denklem 2.7), Sigmoid
fonksiyonuna benzer olmakla beraber Sigmoid fonksiyonunun sifira yaklastigi uglarda
daha genis bir ¢ikis araligina sahiptir. Bu fonksiyon, girdi degerini [-1, 1] araligina
doniistiirerek negatif girdiler i¢in negatif, pozitif girdiler i¢in pozitif sonuglar tiretmek

ve daha genis bir ¢ikt1 aralig1 elde etmek i¢in kullanilir.

14



2.2. Evrisimli Sinir Aglar

Input T Output
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Sekil 2.7. ESA Kullanarak Temel Bir Siniflandirma Agi Mimarisi [35].

Evrisimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks — CNN), YSA’larin
Konvoliisyon kullanilarak gerceklestirilmis halidir. Bu aglar 6zellikle gorsel verilerle
calisan derin 6grenme modelleridir, giris verilerinin gorsel yapisini kavramak ve bu
yapilardan 6zellikler ¢ikarmak i¢in kullanilir. ESA’lar 6zellikle goriintli tanima, nesne
tespiti, yiiz tanima ve diger gorsel islemlerde biiyilik basari elde etmistir. Bu mimari
veri igerisinde hiyerarsik 6zellikleri anlamak ve genellestirmek icin oldukca etkilidir.

En bilinen ESA mimarileri; LeNet, AlexNet, VGG, ResNet, ImageNet aglaridir.

2.2.1. Konvoliisyon islemi

Kaynak
Piksel

Konvoliisyon
Filtresi

Yeni Piksel
Degeri

Sekil 2.8. Goriintii Matrisine Konvoliisyon Uygulanmasi [36].

ESA’larin en 6nemli 6zelligi olan Evrisim (Convolution), boyutu 6nceden belirlenen
iki boyutlu bir konvoliisyon matrisinin (filtrenin) goriintii iizerinde gezdirilerek, filtre
matrisindeki elemanlar ile ona karsilik gelen goriintii matrisindeki degerlerin ¢arpilip
toplanmasi ve bulunan degerin merkez piksele yazilmasidir. Evrigim islemi aga girdi

olarak verilen goriintliniin her bir renk kanalina ayr1 ayr1 uygulanir.
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Her bir goritintii pikseli i¢in filtrelerin gorintii tizerinde kaydirilmasi suretiyle yapilan
bu konvoliisyon isleminde amag, goriintiiyii tanimlayict ve ayirt edici bir 6zellik
haritas1 olusturmaktir. Bu filtre matrisleri ile giris goriintiisiinde, o goriintiiyii
tamimlayan kenarlar, koseler, dokular ve desenler yakalanmakta, bu sayede goriintii
ogrenilebilmektedir [37].

2.2.2. Evrisimsel katman

Tekne
Bina
B Pizza
Kirmizi [—]
Kanal
Koala
& > & > g Fincan
/ Kahve
=
Yesil %: %: @ Otobs
Kanal
Panda
E ‘ Otomobil
Mavi .
Kanal \ \ \ Aga9
Deniz

Sekil 2.9. Evrisim ile Ozellik Cikarim1 ve Siniflandirma [38].

Evrisim katman1 (Convolutional Layer), derin 6grenme modellerinde 6zellik ¢ikarma
(Feature Extraction) islemini yliriiten, girdilerin baglandigi agmn ilk katmanidir.
Evrisim katmanlar1 girdi goriintiisiinden belirli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in evrisim
islemini kullanmakta ve bu islemi yapabilmek igin gesitli filtre matrislerine ihtiyag
duymaktadir. Bu filtreler belirli desenleri, kenarlari, koseleri, dokular1 vb. algilamak
icin kullanilan matrislerdir. Her bir filtre girdi iizerinde kaydirilarak girig verilerinden
Ozellik haritalar1 (Feature Map) tiretir ve bu haritalar sayesinde girdi verisi tanimlanip
ayirt edilebilir hale gelmektedir. Girdi goriintiilerinden karmasik yapilari ve 6zellikleri
ogrenebilmek amaciyla derin Ogrenme aglarinda evrisim katmanlar1 sikc¢a
kullanilmaktadir [37].
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2.2.3. Ortaklama (Pooling) katmam

15 9 4 2 Max Pooling 15 | 8

11 || § 8 6 8 1 1
8 7 ~ 17
Average Pooling 10 s
—_—
2 3 7 3
5 8

Sekil 2.10. Max Pooling ve Average Pooling

Ortaklama katmani (Pooling Layer), ESA’larda yaygin olarak kullanilan bir
katmandir. Bu katmanlarin temel gorevi 6zellik haritalarinin boyutunu azaltarak
hesaplama ve islem yiikiinii azaltmak, her bir bdlgenin en onemli ozelliklerini
koruyarak 6zellik haritalarin1 6zetlemek, yiiksek seviyeli 6zelliklerin 6grenimini ve

daha etkili bir 6zellik ¢ikarimi yapilmasini saglamaktir.

Ortaklama yapabilmek i¢in oncelikle gezdirilecek gerceve boyutu belirlenir. Genel
olarak Max Pooling ve Average Pooling olarak iki tiirlii ortaklama vardir. Max Pooling
yapilirken secilen ¢erceve, goriintii lizerinde gezdirilir ve kapsadigi hiicrelerden
say1sal olarak en biiyligii segilir. Daha sonra tiim hiicreler birlestirilerek bu maksimum
deger icerisine yazilir. Average Pooling’te ise maksimum deger yerine tiim degerlerin

ortalamasi alinarak hiicre i¢ine yazilir [37].

2.2.4. Tam baglantih katman (Fully connected layer — Dense layer)

Tam baglantili katmanlar, 6nceki katmandaki her bir néronun sonraki katmandaki tiim
noronlara bagh oldugu yapilardir. Agin egitimi esnasinda her baglanti, belirli bir
agirhik degeri ile garpilir ve bu agirliklar 6grenme siirecinde giincellenir. Tam
Baglantili Katman genellikle sinir agmin son asamalarinda kullanilir ve agin son

kararini verirken 6nemli bir rol oynar.

2.2.5. Cikt1 katmam (Output layer)

Cikti katmani bir yapay sinir aginin en son katmanmidir. Agmn gercek diinya
problemlerine yonelik tahminlerini ve ¢iktilarini sagladigi i¢in bir yapay sinir aginin
en onemli bilesenlerinden biridir. Agin 6nceki katmanlarinda yapilan islemlerin

sonucunu temsil eder ve nihai ¢iktiy1 saglar.
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Bu katmanlar genellikle agin amacia uygun bir gérevi (Ornegin siniflandirma veya
regresyon gibi) gergeklestirmek lizere 6zel bir aktivasyon ve hata fonksiyonu igerir.
Problemin dogasi, veri tipi ve agm amacina bagl olarak c¢ikti katmani farkh
yapilandirmalara ve islevlere sahip olabilir. Siniflandirma problemleri i¢in genellikle
¢ikti katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonu ve Capraz Entropi (Cross-Entropy)
hata fonksiyonu kullanilirken, gorsel islemler i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonu ve

Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error) fonksiyonu kullanilmaktadir.

2.3. Artik Aglar (Residual Networks)

Katman sayisini artirarak aglari derinlestirmek her zaman daha iyi sonug vermemekte
ve belirli bir derinligin ardindan agin dogruluk orami1 diismektedir. Artik aglar derin
aglarin egitimini kolaylastirmak ve ag derinlestikce performans diisiisii yasamasini

onlemek i¢in tasarlanmistir.

X

Y

weight layer
]—‘(X) il relu «
weight layer identity

Sekil 2.11. Artik Ag Blogu.

Artik aglarm en kiiglik yapisal blogu (Sekil 2.11) klasik aglardan farkli olarak ekstra
baglantilar igermektedir. Katmanlar arasi yapilan baglantinin yani sira iki veya daha
fazla katman Oncesi ile baglanti kurularak derinlesen agin onemli 6zellikleri

kaybetmemesi amaglanmaktadir.

Artik Aglar derin 6grenme alaninda onemli bir yere sahiptir. Karmagik 6grenme
gorevlerinde yiliksek dogruluk saglayan bu mimari, goriintii smiflandirma ve
segmentasyonunda, nesne tespitinde, dogal dil islemede ve birgok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir [40].
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3. SUPER COZUNURLUK

Stiper ¢Oziiniirliik, disiik ¢oziintirliklii bir gortintiiyti (Low-Resolution — LR), goriintii
detaylarin1 ve netligini koruyarak daha yiiksek ¢oziintirliklii bir goriintiiye (High-
Resolution — HR) doniistiirme islemidir. Siiper ¢oziiniirliik, 6zellikle goriintii kalitesini
artirma, gorsel netligin iyilestirilmesi ve ¢oziiniirliik artarken detaylarin geri kazanimi
amaglartyla; goriintii isleme, video ve goriintii restorasyonu, tibbi goriintiileme,

uydudan izleme ve giivenlik sistemleri gibi gesitli alanlarda kullanilmaktadir.

Stiper ¢oziiniirliik teknikleri, geleneksel yontemler ve 6grenme tabanli yontemler
olmak {izere iki ana yaklasim igermektedir. Geleneksel yontemler enterpolasyon
tekniklerine dayanmakta olup eksik kalan pikselleri matematiksel islemlerle tahmin
ederek tist orneklenmis goriintiideki bosluklari doldurulmaya calisir. Ancak bu
yontemlerde siirli sayida bilgiye sahip olunmasi nedeniyle ¢oziiniirliik artirildiginda
detaylar ve netlik istenen diizeyde artmamaktadir. Son yillarda yapay sinir aglari ve
derin 6grenme aglarinin gelismesiyle birlikte Onerilen 6grenme tabanli siiper
¢oziiniirliik teknikleri, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerdeki karmasik Oriintiileri ve
dokular1 6grenerek yiiksek ¢oziiniirliiklii tahminler tiretebilmektedir. Bu yontemler,
genellikle bilyiik veri kiimeleri tizerinde egitilerek pikseller arasindaki iligkiyi 6grenir

ve eksik kalan detaylar1 doldurma konusunda oldukga etkilidir.

Sliper
Cozindrlik
Videolarda Gorintiilerde
Siper Cozandirliik Stper Cozinurliik
Tekli Goruntilerde Coklu Gorintilerde
Super Cozindrlik Slper Cozundirliik

Sekil 3.1. Siiper Coziiniirliikk Genel Uygulama Bigimleri.

Ogrenme tabanli siiper ¢oziiniirliik teknikleri hem videolar hem de goriintiiler iizerine
uygulanabilmektedir. Goriintiilere uygulanirken hem tek bir gériintiiniin hem de birden
cok gorlintiiniin birlikte ele alindig1 yontemler vardir. Bu ¢aligmada ise tekli goriintiiler

lizerine uygulanan 6grenme tabanl siiper ¢oziintirlilk yontemleri ele alinmaktadir.



Asagidaki sekilde (Sekil 3.2) detayli olarak tekli goriintiilerde siiper ¢oziiniirliik

taksonomisi gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Tekli Goriintii Siiper Coziiniirliik Taksonomisi [41].

3.1. Enterpolasyon Tabanh Yoéntemler

Goriintiilerin ¢oziiniirliglini artirmak i¢in kullanilan enterpolasyon tabanli yontemler,
gorlintiiyli olusturan anlamsal hicbir 6zelligi dikkate almaksizin sadece c¢esitli
matematiksel islemlerle piksellerin ¢ogaltilmasi mantigina dayanmaktadir. En Yakin
Komsu enterpolasyonu, Lineer ve Bikiibik enterpolasyon en yaygin kullanilan

enterpolasyon tabanli yontemlerdendir [42].

En yakin komsu enterpolasyonu, bir noktanin degerini belirlemek i¢in 0 noktaya en
yakin noktalarin degerlerini kullanarak tahmin yapa ve yeni goriintiideki her piksel,
orijinal goriintiideki en yakin pikselin degerini alir. Lineer enterpolasyonda ise,
bulunmak istenen yeni noktaya en yakin dort pikselin ortalama agirligi kullanilarak
yeni piksel degeri belirlenir. En yakin komsu enterpolasyonuna gore daha yumusak

gecisler olusturur.
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Bikiibik enterpolasyon da benzer sekilde degeri bulunmak istenen noktaya en yakin on
alt1 noktanin agirlikli ortalamasi kullanilarak yeni piksel degeri hesaplanir. Bikiibik
enterpolasyonda polinom derecesi Lineer enterpolasyona gore daha yiiksek olmasi

sebebiyle daha piiriizsiiz gegisler elde edilebilmektedir [43].

Referans Goriintii En Yakin Komsu Enterpolasyonu
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Sekil 3.3. Enterpolasyon Tabanli Yontemler [44].

3.2. Ogrenme Tabanlh Yontemler

Yapay sinir aglarinin derinlesmesi ve evrigimsel aglarin genis veri setleri ile egitilmeye
baslamasiyla, siiper ¢oziiniirliik alaninda Klasik enterpolasyon yontemlerine gore
biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Ogrenme tabanli aglar sayesinde, goriintiideki
karmasik iligskiler modellenerek geleneksel tekniklerin sinirlart asilmis, daha dogal ve
gercekei sonuglar iiretilebilmistir. Ozellikle CNN, GAN ve ViT gibi mimarilerin
kullanilmasiyla, diisiik ¢oziintirliiklii goriintiilerdeki karmasik iliskileri 6grenen ve
goriintiide olmayan ayrintilart tahmin ederek daha dogal ve ayrintili goriintiiler

tiretebilen teknikler gelistirilmistir.
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Bikiibik Enterpolasyon Stiper Coziintirlik Referans Goriintii

Sekil 3.4. Enterpolasyon ve Siiper Coziniirliik Karsilastirmasi [45].

Siiper ¢oziiniirlikte 6grenmeye dayali yaklasimlar, diisik ¢oztiniirlikteki giris
goriintiilerini  kullanarak yiiksek c¢ozintrliiklii bir ¢iktt olusturmayr amaglayan,
goriintiideki karmasik yapilarit 6grenmek ve iist drneklemek i¢in ¢cok katmanli sinir
aglar kullanan yapilardir. Bu aglara girig olarak verilen diisiik ¢oziintirliiklii goriintii
ag boyunca ilerler ve agdaki katmanlarda agirlik degerleri olusturur. Agdan tamamen
gectikten sonra ayni goriintiiniin yiiksek c¢oziiniirliikteki esi ile karsilagtirilir ve iki
goriintli arasindaki hata hesaplanir. Bu hata minimize edilene kadar agdaki agirliklar

revize edilir ve tekrardan diisiik ¢oziintirliklii goriintii agdan gegirilir [46].

Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii aga verilmeden 6nce ¢oziiniirliigiinii artirmak icin genel
olarak dort farkli giris yontemi kullanilir. Bunlardan 6n 6rnekleme (Pre-upsampling),
baslangicta herhangi bir enterpolasyon yontemiyle girdi goriintiisiinii iist 6rnekleyip
aga girdi olarak verilmesi, son 6rnekleme (Post-upsampling) ¢ikti katmaninda agin
goriintiiyii list orneklemesi, progresif 6rnekleme (Progressive upsampling) goriintiiniin
asamali olarak farkl 6l¢eklerde iist orneklenmesi, iteratif 6rnekleme (Iterative up-and-
down sampling) iist ve alt ornekleme islemlerinin ardisik olarak uygulandigi

ornekleme yontemidir.

Derin 6grenme tabanli bir siiper ¢oziiniirliik ag1 tasarlarken goriintii baglamina uygun
ve On islemden geg¢irilmis biiyiik miktarda egitim verisi, dogru mimari se¢imi ve uygun

egitim parametreleri gibi faktorlerin dikkatlice yonetilmesini gerekmektedir.
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Egitim parametreleri arasinda tasarlanacak agin yapisi, katman sayisi ve tird,
konvoliisyon kullanim1 durumunda filtre sayis1 ve boyutu, kullanilacak aktivasyon ve
hata fonksiyonlari, kullanilan optimizasyon fonksiyonu vb. parametrelerin uygun bir

sekilde belirlenmesi iiretilecek modelin basarimini dogrudan etkilemektedir.

3.3. Tekli Goriintiilerde Siiper Coziiniirliik

Tekli goriintiilerde siliper ¢oziiniirliik, ayn1 nesneye ait tek bir goriintiiniin bulundugu
durumlarda kullanilir. Genellikle bir nesnenin birden fazla goriintiisiiniin bulunmamasi

nedeniyle gelistirilen yontemlerin cogu tekli goriintiileri baz almaktadir.

Tekli goriintiilerin siiper ¢oziiniirliigiinde enterpolasyon tabanli (Interpolation-based),
yeniden yapilandirma tabanli (Reconstruction-based), 6grenme tabanli (Learning-
based) ve doniistiiriicii tabanli (Transformer-based) yontemler kullanilmaktadir. Bu
calismada 0grenme tabanli yontemlerden derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik

yontemleri ele alinmaktadir.

Derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirlik yontemleri arasinda dogrusal baglantili
aglardan SRCNN, GAN tabanli aglardan SRGAN ve artik baglantili aglardan EDSR

aglar1 en temel siiper ¢oziintirliik yontemleri arasindadir.

3.3.1. SRCNN

n1 feature maps g feature maps
of low-resolution image of high-resolution image

Patch extraction

. Non-linear mapping Reconstruction
and representation

Sekil 3.5. SRCNN Mimarisi.

Derin 6grenme tabanli tekli goriintii siiper ¢oziiniirliik ilk defa SRCNN (Super-
Resolution Convolutional Neural Network) aglari ile 6nerilmistir.

Stiper Coziintirliikk Evrisimli Sinir A1, diisiik ¢oziintirliiklii (LR) bir giris goriintiisiini
daha yiiksek ¢oziiniirliikkteki (HR) bir ¢ikis goriintiisiine doniistiirmek i¢in dogrusal bir

derin 6grenme modeli kullanir.
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SRCNN temelde ii¢ asamali bir evrisimli sinir agidir. ilk asamada diisiik ¢oziiniirliiklii
giris gorlntiisiinden alt goriintiiler olusturulur. Daha sonra bu alt goriintiiler
konvoliisyon ve aktivasyon islemlerinden gegirilerek 6zellik haritalarina doniistiiriiliir.
Yeniden yapilandirma Katmaninda ise evrisim katmanlarinin ¢iktilari birlestirilip HR

¢ikt1 goriintiisii olusturularak girdi goriintiisii ist 6rneklenmektedir.

SRCNN aginin basarisi, diger siiper ¢oziiniirliik yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglar
elde etmesine ve daha az islem zaman1 gerektirmesine dayanmaktadir. Derin 6grenme
tabanli bu yaklasim, tekli goriintiilerde siiper ¢oziintirliik alaninda bir doniim noktasi

olarak kabul edilmis ve bu alandaki diger ¢alismalara zemin olusturmustur [5].

3.3.2. FSRCNN
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Sekil 3.6. FSRCNN Mimarisi.

FSRCNN (Fast Super-Resolution Convolutional Neural Network), diger siiper
¢Oziinlirlik yontemlerine kiyasla daha hizli ve disiik maliyetli hesaplama
gereksinimleri ile 6ne ¢ikmistir. FSRCNN mimarisi, giris goriintiisiinii 6n isleme tabi
tutmadan direkt olarak 6zellik ¢ikarimi yapan konvoliisyon katmani ile baglar. Bu
katman, diisiik ¢oziintirliiklii giris goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir dizi
evrisim ve aktivasyon islemi ger¢eklestirir. Elde edilen 6zellikler ardisik katmanlarda
islenerek yiiksek ¢oziiniirliiklii (HR) ¢ikis goriintiisii tiretilir. Bu katmanlarda, diisiik
¢ozlnlrliikli giris goriintiilerine d6grenilen filtreler uygulanarak yiiksek ¢oziintirliiklii

¢ikig goriintiileri elde edilir.

Mimarinin son kisminda ters evrisim (Deconvolution) katmani ile goriintiiler st

orneklenip ¢ikis katmanina verilerek, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriinti elde edilmektedir.
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FSRCNN, kalite ve hiz arasindaki dengeyi saglamada 6nemli bir adim olarak goriilmiis
ve goriintiilerin hizl bir sekilde iyilestirilmesine ihtiya¢ duyan sistemler igin pratik bir

secenek sunmustur [47].

3.3.3. EDSR

™

ResBlock
ResBlock

L !

Sekil 3.7. EDSR Mimarisi.

EDSR (Enhanced Deep Super-Resolution), evrisimli sinir aglarinin Artik (Residual)
bloklar ile birlikte kullanildigi bir derin 6grenme mimarisidir. Artik bloklar, bir
katmanin ¢ikisina 6nceki katmanin girisini ekleyerek ag derinlestikge unutulmamasi

gereken temel 6zelliklerin korunmasini ve daha verimli bir egitim yapilmasini saglar.

X1

|

/

Conv

AN

Addition

Xr41
Sekil 3.8. EDSR Mimarisinde Kullanilan Artik Blok

EDSR'de artik bloklarin kullanimiyla geleneksel derin O6grenme tabanli siiper
¢oOziiniirlik modellerine yeni bir yaklasim getirilmistir. Bu teknik, derin 6grenme
tabanli siiper ¢6ziiniirliik modellerinin performansini artirirken egitim stirecini de daha

kararli hale getirerek siiper ¢oziiniirliik alaninda 6nemli bir ilerleme saglamistir [10].
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3.3.4. SRGAN
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Sekil 3.9. SRGAN Mimarisi.

SRGAN (Super-Resolution Generative Adversarial Network), siiper ¢Oziiniirlikk
alaninda derin 6grenme ve 6zellikle de GAN tabanli bir yaklasim kullanarak ytiksek
¢oztiniirliiklii (HR) goriintiiler tiretmek i¢in tasarlanmis bir mimaridir. SRGAN temel

olarak ti¢ bilesenden olusur.

Uretici ag (Generator), diisiik ¢oziiniirliiklii (LR) giris goriintiilerini alip yiiksek
¢oziiniirliiklii (HR) goriintiilere doniistiiren bir derin 6grenme agidir. Uretici,
geleneksel siiper ¢oziintirliik yontemlerinden farkli olarak GAN yapisinin avantajlarini

kullanarak daha gercekgi goriintiiler tiretir.

Ayristirict ag (Discriminator) ise, tiretilen yiiksek ¢ozliniirliikli goriintiilerin gergeklik
derecesini degerlendirir. Ayristirici, gergek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerle (HR),
tiretici ag tarafindan tiretilen goriintiilerin karsilastirmasini yapar ve bu goriintiilerin
ne kadar gergek¢i oldugunu belirler. Bu degerlendirme islemi Adversary Loss ve

Perceptual Loss hata fonksiyonlar1 kullanilarak gergeklestirilir.

SRGAN, yiiksek ¢oziiniirliik ve netlikte goriintiiler liretebilmek icin GAN yapisinin
avantajlarindan faydalanarak geleneksel siiper ¢oziiniirlilk yontemlerine kiyasla daha
gercekei ve detay yoOniinden zengin goriintiiler elde etmeyi basarmis ve siiper

¢ozlniirliik alaninda 6nemli bir ilerleme olarak kabul edilmistir [9].
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3.4. Yiiz Goriintiilerinde Siiper Coziiniirliik
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Sekil 3.10. Yiiz Goriintiilerinde Siiper Coziiniirliik Aglar1 [48].

Derin 6grenme tabanli, yiiz goriintiilerinin stiper ¢oziiniirliigii ve restorasyonu alaninda
yapilan 6nemli ¢alismalar yukaridaki sekilde (Sekil 3.9.) gosterilmektedir. Siiper
¢Oziiniirlilk, gorintii igerigi fark etmeksizin tiim gorilintiilere uygulanabilirken, yiiz
goriintiilerinin yiiksek frekans ve detaydaki yapisi nedeniyle klasik siiper ¢6ziiniirlikk
aglar1 yiiz goriintiilerinde tam bir basar1 saglayamamaktadir. Bu nedenle yiiz
gortintiilerine 6zel aglar gelistirilerek yine yliz goriintiilerinden olusan veri setleri ile
egitilmekte, yiiksek ¢Oziiniirliikli yiiz goriintileri elde etme konusunda farkli

mimariler 6nerilmeye devam etmektedir.
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3.4.1. UR-DGN
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Sekil 3.11. UR-DGN Mimarisi.

UR-DGN (Ultra-Resolving Face Images by Discriminative Generative Networks),
disiik ¢ozlntrlikli (LR) yliz gorintilerini yiiksek ¢oziintirliikli (HR) yiiz

gortintiilerine doniistiirmek i¢in GAN mimarisini kullanmastir.

Uretici ag (Network-G) LR goriintiilerden gercege yakin HR g¢iktilar {iretmeyi
ogrenirken, ayirict ag (Network-D) LR ve HR goriintii ciftini alarak gercek ve sahte

goriintiiler arasinda ayrim yapmay1 6grenmektedir.

Egitim asamasinda, bu iki ag birlikte ¢alisir, ancak test asamasinda yalnizca tiretici ag
(Sekil 3.11°de kirmizi gizgilerle gosterilen blok) kullanilir. Ust 6rneklenmis yiiz
goriintiilerinin referans goriintiillere benzerligi, tiretken modeldeki piksel bazinda
Oklid Uzaklik hata terimi ile kontrol edilmistir. GAN mimarisinin avantajlarin1 dzel
ag tasarimiyla destekleyen UR-DGN benzer aglara kiyasla yliksek PSNR ve SSIM
metrikleri elde etmistir [49].
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3.4.2. BCCNN
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Sekil 3.12. BCCNN Mimarisi.

BCNN (Bi-Channel CNN) mimarisinde, yiiz goriintiilerinin siiper ¢oziinirligi ve
restorasyonu i¢in iki kanalli bir CNN mimarisi Onerilmistir. Bu mimaride giris
goriintlisii oncelikle klasik evrisim katmanlarindan gegirilerek 6zellik ¢ikarma islemi
gergeklestirilir ve goriintii tam bagli katmanlara iletilir. Daha sonra tam bagh
katmanlarin ¢ikisi ile baslangigtaki goriintii birlestirilerek yiliksek ¢oziintirliikli ¢ikis
gortntiisii elde edilir. BCNN girdi verilerini iki farkli kanal iizerinden isleyerek daha
zengin bir 6grenme kapasitesi sunmasinin yani sira farkli veri tiirleri i¢in esnek bir

yap1 sunmustur [50].

3.5. Degerlendirme Metrikleri

Diistik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden yliksek c¢oziintirliiklii goriintiiler elde etmek
amaciyla gelistirilen algoritmalarin, derin 6grenme aglarinin veya diger metotlarin
basarim ve performanslarinin objektif bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in bazi
sayisal Olgiitlere, metriklere ihtiyac vardir. Bu metrikler siiper ¢06ziiniirlik
algoritmalarinin iirettigi yiiksek ¢coziintirliiklii goriintiilerin gercek referans goriintiilere
ne kadar yakin oldugunu 6l¢mek igin kullanilmaktadir. PSNR, SSIM ve LPIPS
metrikleri siiper ¢Oziiniirliikte yaygmn olarak kullanilan degerlendirme metrikleri
arasindadir [51].
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3.5.1. PSNR
PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), siiper ¢ozliniirlik algoritmasinin trettigi
goriintiinlin, gergek referans goriintiiye kiyasla ne kadar giiriiltiilii oldugunu olger.

Yiiksek PSNR degeri ile goriintii ciftlerinin birbirlerine olan benzerligi genellikle

dogru orantilidir [41].
PSNR =10 - logqg w (3.1)
MSE
1 n
MSEG.9) =2 0i= 50 (32)
i=

denklem 3.2°deki y ve ¥ girdi goriintii giftlerini, n ise piksel sayisini géstermektedir.

3.5.2. SSIM

SSIM (Structural Similarity Index), iki goriintii arasindaki benzerligi 6lgen O ile 1
arasinda bir sayidir. SSIM hesaplanirken parlaklik (luminance), karsitlik (contrast) ve
yapisal benzerlik (structure) olmak iizere {i¢ bilesen g¢arpilir. Bu bilesenler, iki
goriintiiniin benzerligini farkli yonlerden analiz ettigi icin SSIM, PSNR'a gore insan
algisina daha yakin bir metriktir. Yiiksek SSIM degeri, goriintii ¢iftlerinin benzerlik

oraninin da yiiksek oldugunu gosterir [52].

SSIM(y,9) = L, ) - ¢, 9)* - s(v, 9)"

- 2pyly + ¢y
l3,9) = —=——
W+ ud+o
~ 20,05 + C; (3.3)
c(y,)) =—"—"—
.3) 0} + 05 +c;
N O-yf/ + C3
sWy) =——7—
0,05 + C3

Denklem 3.3’teki ywvey girdi goriintii ciftleri, n, ve py goriintiilerin piksel
ortalamalari, o, ve oy gorlntilerin varyansi, 0,y gOrintilerin kovaryansi,
c1,C, ve c3 ise stabilizasyon sabitleridir. Carpim durumundaki [, ¢, s fonksiyonlar
sirastyla parlaklik, kontrast ve yapisal benzerligi ifade etmekte; «, § ve y ise normal
sartlarda 1 kabul edilmekle beraber bir fonksiyonun digerine gére ne kadar 6ne

cikarildigini gostermektedir.
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3.5.3. LPIPS

LPIPS (Perceptual Image Patch Similarity), iki goriintii arasindaki algisal benzerligi
Olcmek icin kullanilan bir metriktir. Diger metriklere gore insan algisina daha yakin
olan LPIPS metrigi hesaplanirken ilk olarak VGG veya AlexNet gibi 6nceden egitilmis
basaril1 bir derin 6grenme modeli segilir ve goriintii ¢iftleri modele girdi olarak verilir.
Model her iki gorintii i¢in de ¢ikardigi Ozellik haritalarinin farklarini toplayarak
LPIPS degerini belirler. LPIPS degeri ne kadar diisiikse, iki goriintii arasindaki algisal
benzerlik o kadar fazladir [53].

1 R . 2
d(x,y) = Z th lwe © (2h — 95 )1 (3.4)
W

Denklem 3.4’teki x ve y girdi goriintii ¢iftlerini, [ 6zellik ¢ikarimi yapilan katmant,
H; ve W; katmanin boyutlarini, X ve y gorlntiilerin katman ciktilarini, w; bazi

ozellikleri vurgulamak i¢in kullanilan agirlik matrisini gostermektedir.

3.6. Kullanilan Veri Setleri

Stiper ¢oziintirliik alaninda veri seti se¢imi modelin basarisi, genelleme yetenegi ve
farkli uygulama alanlarinda kullanilabilirligi acisindan 6nemlidir. Veri seti se¢imi,
siiper ¢oziiniirlik modelinin ayrint1 {iretme kabiliyetini dogrudan etkiler. Ornegin
insan yiizii gibi belirli nesneler {izerinde ¢alisan bir model i¢in kullanilan veri setinin,
yeterli miktarda ayrintiya sahip gesitli yiiz goriintiileri icermesi, modelin hassasiyetini

artirir ve daha gergekei sonuglar liretmesini saglar.

Stiper ¢oziiniirliik algoritmalarinin gergek diinyada basarili olabilmesi i¢in, egitim ve
test verilerinin, kullanilan senaryolar1 dogru bir sekilde temsil etmesi gerekir. Ornegin
yliz tanima sistemleri i¢in diisiik ¢oziiniirliiklii yiiz goriintiileri iizerinde c¢alisan bir
modelin, gergek diinya verilerini temsil eden veri setleriyle egitilirken kamera agilart,

151k kosullar ve farkli ¢oziiniirliiklerdeki goriintiiler bu veri setlerinde yer almalidir.

Siiper ¢o6ziiniirliik alaninda kullanim alanina goére degisen, farkli niteliklere sahip
bir¢ok veri seti bulunmaktadir. Bu veri setlerinden bazilar1 genel 6zellikleriyle birlikte

asagidaki tabloda (Tablo 3.1) gosterilmektedir.

31



Tablo 3.1. Siiper Coziiniirliik Veri Setleri [54].

Veri Seti Adi Kullanim Veri Sayisi Alan Aciklama

General-100 Train 100 SR Net kenarlara sahip genel goriintiiler.

To1 Train 91 SR Genel gorintiiler.

WED Train 4744 SR Genel goriintiiler.

Flickr2K Train 2650 SR Genel goriintiiler.

FFHQ Train 70000 FSR Insan yiizlerinden olusan yiiksek
¢Ozliniirliikli goriintiiler.

CelebA-HQ Train/Val. 30000 FSR GAN ile elde edilmis sentetik insan
ylizlerinden olusan gériintiiler.

CelebA Train/Val. 202600 FSR Insan yiizlerinden olusan yiiksek
¢Ozliniirliikli goriintiiler.

DRealSR Train/Val. 31970 SR Gergek diinyadaki yiiksek frekansl
genel goriintiiler.

DIV2K TrainVal. 1000 SR Yiksek ¢oziniirlige sahip goriintiiler
(ECCV PIRM yarismasi veri seti).

BSDS300 Train/Val. 300 SR Genel goriintiiler.

BSDS500 Train/Val. 500 SR Genel goriintiiler.

RealSR Train/Val. 100 SR Genel goriintii ciftleri.

OutdoorScene  Train/Val. 10624 SR Manzara goriintiileri.

City100 Train/Test 100 SR Genel goriintiiler.

Flickr1024 Train/Test 100 SR Stereo-SR i¢in ikili goriintiiler.

SR-RAW Train/Test 3500 SR Genel raw sensor veri seti.

PIPAL Test 200 SR Algisal goriintii kalitesi degerlendirme
islemi i¢in genel goriintiiler.

Sets Test 5 SR Genel goriintiiler.

Set14 Test 14 SR Genel goriintiiler.

BSD100 Test 100 SR Genel goriintiiler.

Urban100 Test 100 SR Gergek diinya yap1 goriintiileri.

Manga109 Test 109 SR Japon Manga goriintiileri.

L20 Test 20 SR Yiiksek ¢oziiniirlikli genel goriintiiler.

PIRM Test 200 SR Genel goriintiler (ECCV  PIRM

yarigmasi veri seti).
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4. GUVENLIK KAMERALARINDA SUPER COZUNURLUK MODELI

Siiper Coziiniirliik

Tekli Goriintiilerde SC \

Yiiz Goriintiilerinde SC

E[ Giivenlik Sistemlerinde SC

Sekil 4.1. Tez Kapsamu.

Siiper ¢oziiniirlik temelde videolar ve goriintiiler {izerine uygulanabilir yontemler

olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir. Tez kapsaminda giivenlik kameralarindaki

kisilerin yiizlerini netlestirmek ve ¢oziinilirliigiinii artirmak amaciyla direkt olarak

video goriintiileri lizerinden ¢aligmak yerine, ilgili yiiz bolgesi video karesinden tespit

edilip kesilerek tekli goriintii siiper ¢oziiniirliik yontemleri {izerine bir ¢alisma

yuritilmustir.

4.1. VVNet Mimarisi
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Sekil 4.2. VNet Mimarisi.



Bu c¢alismada, diisiik ¢oziiniirlikkteki goriintiilerden yiiksek ¢oziintirliik ve detayda
goriintiiler elde etmek amaciyla, kodlayici-¢oziici (Encoder-Decoder) tabanli bir
evrisimli sinir ag1 kullanan VNet mimarisi (Sekil 4.2) oOnerilmektedir. VNet
mimarisinde U-Net benzeri “V” seklindeki bloklar ile goriintii restore edilip tist
orneklenirken kullanilan FaceNet modeli ile de kisinin biyometrik acidan yiiz

ozellikleri korunmaktadir.

Yiiz goriintiilerinin siiper ¢ozlniirliik ile iist 6rneklenmesi amaciyla derin 6grenme
mimarilerinden evrisimsel aglar kullanilmaktadir. U-Net benzeri kodlayici-¢6ziicii
(Encoder-Decoder) mantigiyla tasarlanmis agda, ResNet mimarisinde 6nerilen Artik
Ogrenme (Residual Learning) kisayollari ile katmanlar karsilikli baglanmistir. Artik
Ogrenme sayesinde ag derinlestikge ve katman sayisi arttikga ortaya ¢ikan “kaybolan

gradyan” (Vanishing Gradient) probleminin 6niine ge¢ilmesi amaglanmustir.

VNet aginda, “V” seklindeki yesil bloklar ile goriintiiden 6zellik ¢ikarimi yapilmakta
ve gri ara katmanlar ile de ¢ikarilan 6zellikler, goriintiiniin giris ¢oziintirligii korunarak
birlestirilmektedir. Toplamda 33 milyon egitilebilir parametreye sahip aga girdi olarak
verilecek olan goriintiiler, dncelikle veri 6n isleme adimindan gecirilmektedir. Ag,
orijinal ve bozulmus (HR-LR) goriinti ciftleriyle beslenerek calistigi igin, orijinal
goriintli bir bozulma fonksiyonuna tabi tutulmakta ve bozuk goriintii (LR Image) elde
edilmektedir. Bozulma fonksiyonu 112x112 piksel goriintiiyli 4 kat kiiciiltiip, 28x28
piksel boyutuna indirgemekte ve tekrar eski boyutuna gevirerek bozulmus goriintii (LR

Image) elde edilmektedir.

Mimaride herhangi bir 6nciil (Prior) kullanilmamstir. Ag, girdi goriintiilerini biitiinciil
bir yaklasimla ele alarak cesitli katmanlar ve baglantilar ile HR-LR goriintii ¢iftleri
arasindaki bozulma fonksiyonunu Ogrenmeye ve bu fonksiyonun tersini alarak

bozulmus goriintiiden asil goriintiiyli tahmin etmeye ¢aligmaktadir.

Agin genel yapisinin gosterildigi sekilde (Sekil 4.2) soldaki ¢izelgede her bir katman
sonras1 goriintiinlin ¢ikis coziiniirliigli gosterilmistir. Her katman sonrasi stirekli
yarilanan goriintii ¢oziiniirliigii 32, 16 ve 8 filtreli ara konvoliisyonlar ile tekrar giris
boyutuna donmekte, en sonunda ise 3 filtreli konvoliisyon ile siiper ¢oziilmiis RGB
goriintii (SR Output) elde edilmektedir. VNet ag1 sabit girdi boyutlu olup, 112x112
piksel boyutunda girdiler almaktadir. Girdi goriintiisii, (Sekil 4.2°de goriildiigii tizere)

filtre sayilari izerinde belirtilen katmanlar {izerinden soldan saga dogru ilerlemektedir.
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Giris katmani 64 tane konvoliisyon filtresinden olusmakta olup kodlayic1 katmanlar
boyunca filtre say1si iki katina ¢ikarak en son 512 filtreye kadar ag derinlesmektedir.
Daha sonra ¢6ziicii katmanlarda ise filtre sayis1 yarilanarak azaltilmakta ve ag daha s1g

bir hal almaktadir. Agda kullanilan biitiin konvoliisyon filtreleri 4x4 boyutundadir.

Kodlayict katmanlardaki konvoliisyon islemleri 2 adimhidir (stride) ve esit dolgu
(same-padding) kullanilmigtir. Bu sayede her katman sonrasi goriintii ¢oziiniirliigi
diizgiin bir sekilde yarilanmaktadir. Filtre agirliklar1 rasgele bir baslatici ile 0-0,02
arast bir baslangi¢c degeri ile baslatilmaktadir. Konvoliisyon sonrasi optimizasyon
amaciyla Batch normalizasyonu kullanilmakta ve aktivasyon fonksiyonu olarak da

LeakyReLU kullanilmaktadir.

Coziicii katmanlardaki ters konvoliisyonlar yine 2 adimli, esit dolgulu ve 0-0,02 aras1
rasgele bir baslangic degerleri ile baslatilmaktadir. Optimizasyon igin Batch
normalizasyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak da ReL U kullanilmistir. Kullanilan ters
konvoliisyon ve esit dolgu sayesinde yarilanmis olan goriintii ¢éziiniirligi diizgiin bir
sekilde katmandan katmana iki katina ¢ikmaktadir. Agin en derin kisminda kullanilan
512 filtre, ¢oziicli katmanlar boyunca yarilanirken, her katmanin filtre agirliklari,
katmanda bulunan goriintii ile ayn1 ¢oziiniirliige sahip kars1 katmanin filtre agirliklar
ile birlestirilmektedir. Birlestirme iglemi (Sekil 4.2°de yesil oklarla gosterildigi lizere)
ag derinlestikce asil goriintiiden uzaklagan 6zellik haritalarini giincelleyerek filtrelerin

daha verimli bir sekilde 6zellik ¢ikarimi1 yapmasini saglamaktadir.

Coziicti katmanlardan sonraki 32-16-8 filtreli gri katmanlarda, ters konvoliisyon ile
goriintii giris ¢oziiniirligiine dondiiriiliirken, “V” seklindeki yesil bloklar arasinda da
0zellik haritalarmin aktarimi yapilmaktadir. Ters konvoliisyon isleminde 2 adimli ve

esit dolgulu konvoliisyon ve Tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilmaistir.

Son katmanda girig goriintiisiiniin agda ilerlemesi sonucu elde edilen 6zellik haritalari,
goriintliniin RGB kanallarini temsil eden 3 filtreli konvoliisyon katmaninda birlestirilip
Tanh aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek yiiksek ¢oziiniirliik ve detaydaki goriintii

elde edilmektedir.

VNet mimarisindeki kodlayici-¢6ziicii katmanlarin temel gorevi, girdi gortintiisiindeki
onemli bilgileri sikistirarak gereksiz ayrintilar filtrelemek ve temel 6zellikleri ortaya
cikarmak, daha sonra filtrelenmis temsili goriintiiyli hedef ¢oziiniirliige sahip yeni

goriintliye doniistiirmektir.
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Girdi boyutunun siirekli kiigiiltiilmesi bir yandan bellek kullanimi ve hesap
karmasikligini azaltirken, diger yandan modele dokular ve diger yiiz bolgeleri gibi hem
diisiik hem de yiiksek seviyeli detaylar1 §grenme yetenegi kazandirmaktadir. Ornegin
mimarideki 512 konvoliisyona sahip katmanlara ait filtreler 7x7 piksel boyutundaki
ince detaylar tizerinde dururken, 128 konvoliisyona sahip katmanlardaki filtreler
28x28 piksel boyutundaki bolgelere odaklanmaktadir. Diger yandan katmanlar
arasinda kullanilan artik (Residual) baglantilar, ag derinlestikge azalan Ggrenme

oranini tekrar artirarak agin egitimini daha verimli hale getirmektedir.

4.2. Hata Fonksiyonu

Agin hata fonksiyonu olarak, Khazaie ve ark. 6nerdigi gibi, Ortalama Karesel Hata
(Mean Squared Error — MSE) ve Biyometrik Hata (Identity Loss — ILoss) fonksiyonlari
bir arada kullanilmaktadir. Bu iki hata fonksiyonu, toplam hata fonksiyonu ad1 altinda

birlestirilerek agin genel hata degerini belirtmektedir [19].

Biyometrik hata hesaplanirken agin ¢iktisindan elde edilen siiper ¢6ziilmiis goriintii ile
referans goriintii ¢ifti, FaceNet [55] yiiz tanima agi ile egitilmis bir modele girdi olarak
verilmektedir. FaceNet on egitilmis (pre-trained) modeli, VGGFace2 veri seti
kullanilarak egitilmis olup insan yiiziine ait filtrelenmis verileri (Embeddings) elde
etme konusunda basarili bir modeldir [56]. Bu modelin, tahmin edilen goriinti ile
referans goriintii igin tirettigi ¢iktilar karsilastirilmakta ve bu iki goriintiintin benzerlik
orani, aga geri besleme olarak verilmektedir. Bu sayede gorsel olarak kaliteli ve detayl
goriintiiler elde edilirken, ¢ikti goriintiisiiniin asil kisiye olan benzerligi de

korunmaktadir.

MSE hata fonksiyonu ise orijinal goriintii ile tahmin edilen goriintii arasinda piksel
bazindaki sayisal farka bakmakta ve bu goriintiilerin piksel degerlerinin farkini aga

geri besleme olarak vererek, sayisal benzerligin artirilmasinda kullanilmaktadir.

4.3. Degerlendirme Metrikleri

Goriintiiler arasindaki nicelik ve nitelik bakimindan benzerlik oranini 6lgebilmek igin
bircok degerlendirme metrigi kullanilmaktadir [51]. Degerlendirme metrikleri,
birbirinden farkli yol ve yontemler kullanarak, goriintii giftleri arasinda bir benzerlik
bagintist elde eder ve bu benzerligi sayisal bir veriye doniistiiren niceliksel metrikler

yaygin olarak kullanilir.
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Bu ¢aligmada yaygin olarak kullanilan niceliksel metriklerden; MAE (Mean Absolute
Error), MSE (Mean Squared Error), PSNR (Peak Signal-To-Noise Ratio), SSIM
(Structural Similarity Index Measure) ve LPIPS (Learned Perceptual Image Patch

Similarity) metrikleri kullanilmistir.

MAE ve MSE iki goriintiiniin pikselleri arasindaki sayisal farka odaklanir. Goriintiiler
birbirine benzeyip aralarindaki sayisal fark azaldik¢ca, bu hata degerleri de
azalmaktadir. PSNR da yine MSE kullanarak iki goriintii arasindaki maksimum piksel
degerine gore hata oranini logaritmik olarak dlger. Yiiksek PSNR degeri, iki goriintii

arasindaki benzerligin de yiiksek oldugunu gosterir.

SSIM vyapisal benzerlik indeksi, iki gorlintli arasindaki parlaklik, kontrast ve yapisal
benzerlikleri karsilastirir. Benzerlik arttikga 0-1 arasi degisen SSIM degeri de
artmaktadir. LPIPS, 6grenilmis algisal goriintii yama benzerligi, goriintiilerin algisal
benzerliklerini 6lgmek i¢in goriintii ¢iftleri arasindaki benzerlikleri degerlendiren,
AlexNet ve VGGNet gibi 6nceden egitilmis bir modelden elde edilmis ozellikler
kullanir. Goériintiiler, modelin ara katmanlarindan gegirilir ve elde edilen ¢iktilarin

farki alinarak sayisal bir deger elde edilir.

LPIPS, diger sayisal metriklerden farkli olarak insan algisina daha yakin bir benzerlik
olgiiti saglar. Diigiik LPIPS degeri, algisal olarak benzerligin yiliksek oldugunu

gostermektedir.

4.4. VGGFace2 Veri Seti

= Erkek = Kadin = < 50 px = 50-100 px = 100-150px
= 150-200 px = 200-300 px 2 300 px

Sekil 4.3. VGGFace2 Veri Seti Cinsiyet ve Yiiz Bolgesi Dagilimlari.
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Onerilen VNet aginin egitimi icin Cao ve ark. tarafindan duyurulan VGGFace2 veri
seti kullanilmigtir [57]. Bu veri setinde Google gorsellerden elde edilmis ¢ok gesitli
poz, aydinlatma, etnik kdken, yas ve meslekteki (aktorler, sporcular, politikacilar vb.)
9131 kisiye ait 3,31 milyon yliz goriintlisii bulunmaktadir. Kisi basi ortalama 362
resmin bulundugu sette, yiiz gorlintiilerinin sinir noktalar1 da paylasilmis olup

coziintirliikleri 50px ile 300px aras1 degismektedir.

Veri 6n hazirligi asamasinda egitim siirecini optimize etmek adina, veri setinden her
kisi i¢in yaklasik 100 goriintii olmak lizere toplamda 863.732 goriintii rastgele
secilmistir. Daha sonra segilen goriintiilerdeki yiiz bolgeleri kesilmis ve 112x112

piksel boyutuna getirilmistir.

4.5. ChokePoint Veri Seti

Sekil 4.4. ChokePoint Veri Seti Ornekleri.

ChokePoint veri seti [58], yiiz tanima algoritmalarinin performansini test etmek
amaciyla tasarlanmig bir veri setidir. Bu veri seti, kontrol noktalarindan gegen
insanlarin farkli agilarda ve 1s1k kosullarinda ¢ekilmis videolarindan elde edilen video
karelerinden olugsmaktadir. Gergek diinya uygulamalarina uygun olarak, insanlarin
hareket halinde oldugu gercekei senaryolarin canlandirilmaya calisildigi ChokePoint
veri seti, diger yiiz goriintii veri setleriyle karsilastirildiginda, giivenlik sistemlerinde

yiiz goriintiilerinin siiper ¢ozliniirligii i¢in daha uygun bir veri setidir.

Veri setinde, kontrol noktalarinda c¢ekilmis videolara ait 800x600 piksel boyutunda
yaklagik 180 bin video karesi bulunmaktadir. Bu kareler OpenCV Kkiitliphanesi ile
taranarak kare olacak sekilde yiiz gorintiileri kesilmistir. Diisik ¢Oziiniirlikli
goriintiilerden ziyade 100x100 piksel ve Tlzeri ¢Oziiniirliikteki yiiz goriintiileri
kullanilarak 4 bin yiiz goriintiisii elde edilmistir. Daha sonra bu goriintiiler yatayda
aynalanarak 100x100 ile 286x286 piksel aras1 8 bin yiiz goriintiisiinden olusan bir veri

seti olusturulmustur.
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5. UYGULAMA VE SONUCLAR

Egitim i¢in donanimsal olarak Intel Core i9-7960X CPU ve Nvidia RTX 4090 24gb
GPU, yazilimsal olarak da Python 3.11.9 ve Tensorflow 2.15.0 kullanilmistir. VNet
ag1, VGGFace2 veri setinden segilen 863.732 goriintii ile 49 epok boyunca egitilmistir.
Agin egitiminde kullanilan Ortalama Karesel Hata (MSE), Biyometrik Hata (Identity
Loss) ve toplam hata fonksiyonlarinin egitim ve dogrulama (Train-Validation)
asamalarindaki ¢iktilar1 asagidaki grafiklerde (Sekil 5.1, 5.2 ve 5.3) gosterilmektedir.
Birbirine yakin seyreden egitim ve dogrulama grafikleri, egitim siirecinin ve agin

stabilitesini gostermektedir.

DDUB T — train
valid
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Sekil 5.1. Ortalama Karesel Hata (MSE).
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Sekil 5.2. Biyometrik Hata (Identity Loss).
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Sekil 5.3. Toplam Hata.

5.1. Karsilastirmah Sonuclar

Egitim isleminin tamamlanmasiyla, egitilen modelin basarimini 6lgmek igin bazi test
veri setleri ve MAE, MSE, PSNR, SSIM ve LPIPS degerlendirme metrikleri
kullanilmistir [51].

Test veri seti olarak, farkli yontemler kullanilarak olusturulmus, yiiz goriintiilerinden
olusan; VGGFace2, CelebA, UTKFace, MultiPie ve FEIFace veri setlerinin her
birinden rastgele segilen 2.000 goriintii kullanilmistir. Test asamasinda 28x28 piksel
boyutlarina indirgenmis goriintiilerin 4 kat biiyiitiilmesi sonucu elde edilen metrik

bagarimlar Tablo 5.1°de gosterilmektedir.

Tablo 5.1. Test Veri Setleri x4 Skorlari.

Test Seti MAE| MSE| PSNR1 SSIMT LPIPS|
VGGFace2 [57] 02812 .00169 28.730 0.8806 0.0937
CelebA [22] 02757 .00172 28.271 0.8891 0.0835
UTKFace [59] .02650 .00163 28.982 0.8999 0.0626
FEIFace [60] 02717 .00165 28.769 0.8980 0.0747
MultiPie [61] .03984 .00362 25.884 0.8800 0.1131

Elde edilen sonuglara bakildiginda, UTKFace veri seti en yiiksek metrik basarimlara
sahipken, diger test veri setleri de yakin degerler almistir. Test veri setleri iizerinde
elde edilen sonuglarin birbirine yakin degerler olmasi dengeli ve genellenebilir bir

model elde etme konusunda dnemlidir.
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Gelistirilen VNet agin1 diger siiper ¢oziniirlik aglari ile karsilastirmak icin
VGGFace2 ve CelebA veri setlerinden rastgele segilen, egitim esnasinda
kullanilmayan 2.000 goriintii ile yapilan testlerin PSNR, SSIM ve LPIPS metrik

ciktilari, karsilagtirmali olarak Tablo 5.2 ve 5.3’te gosterilmistir.

Tablo 5.2. VGGFace2 x4 Test Skorlar1 [62].

Metot PSNR? SSIM? LPIPS|
RCAN [63] 24.87 .889 283
ESRGAN [64] 24.13 876 223
WaveletSR [65] 24.30 878 236
GFRNet [66] 27.13 912 132
DFDNet256 [62] 27.54 923 114
VNet 28.73 .880 .093

Tablo 5.3. CelebA x4 Test Skorlar1 [62].

Metot PSNR? SSIM? LPIPS |
RCAN [63] 24.93 .892 267
ESRGAN [64] 24.31 878 210
WaveletSR [65] 24.51 .884 247
GFRNet [66] 27.32 915 124
DFDNet256 [62] 27.77 925 103
VNet 28.27 .889 .083

VGGFace2, CelebA, UTKFace, MultiPie ve FEIFace veri setlerinden alinan test
goriintiilerinin  asillar1 (HR), 28x28 piksel boyutlarina disiiriilerek bozulmus
versiyonlari (LR) ve bozulan goriintiilerin 4 kat biiyiitiilerek stiper ¢oziilmesi sonucu

elde edilen ¢iktilar (SR) Tablo 5.4’°te sirasiyla gosterilmistir.

41



Tablo 5.4. Test Veri Setleri x4 Ciktilari.

VGGFace2 UTKFace

HR LR SR

42



5.2. Gerg¢ek Diinya Senaryosu

Tez calismasinda Onerilen VNet agmi egitmek i¢in Oncelikle VGGFace2 veri seti
kullanilmistir. VGGFace?2 veri seti, genis kapsamli ve oldukga ¢esitli yiiz goriintiileri
icerdigi i¢in agin temel Ozellikleri 6grenmesi agisindan faydali olmustur. Ancak bu
veri seti, cogunlukla 6nden ¢ekilmis yiizlerden olustugu igin tezin asil amaci olan
gercek diinya giivenlik kamera goriintiilerini iyilestirme konusunda yeterli basariy1

saglayamamustir.

VNet agi, VGGFace2 veri seti ile 49 epok boyunca egitildikten sonra elde edilen
modelin agirliklart kullanilarak, ChokePoint veri seti ile agin egitimine devam
edilmistir. ChokePoint veri seti, ¢esitli noktalardan gegen insan goriintiilerinden
olugmasi ve gercek diinya giivenlik kamerasi goriintiilerine yapisal olarak daha benzer
olmas1 sebebiyle tercih edilmistir. Bu siirecte ChokePoint veri seti, 6zellikle giivenlik
kameralarindan elde edilen yiiz goriintiileri tizerinde modelin performansini optimize
etme konusunda kritik bir rol oynamis, bu ikinci egitim asamasi sonunda model,

kamera sistemleri i¢in daha uygun hale gelmistir.

Ag tasariminda ve egitim parametrelerinde herhangi bir degisiklige gidilmeden, VVNet
ag1 ChokePoint veri seti ile oncelikle 100 epok boyunca, girdi goriintiilerini 4 kat stiper
¢ozlinlirliige ¢ikartabilmek i¢in egitilmis, daha sonra 200 epok boyunca da 8 kat siiper
¢Oziiniirliik i¢in egitilerek, 4 ve 8 kat siiper ¢oziiniirliige uygun hale getirilmistir. Elde
edilen model, egitim esnasinda kullanilmayan 2.000 test goriintiisii ile hem x4 6lgekte

hem de x8 6lgekte test edilmis ve ilgili metrik degerleri Tablo 5.5’te gosterilmistir.

Tablo 5.5. ChokePoint Veri Seti Test Skorlar1.

Olcek MAE| MSE| PSNR? SSIM? LPIPS|
x4 .04648 .00439 24.575 0.7977 0.1359
x8 05128 .00542 23.921 0.7722 0.1612

ChokePoint veri setinden alinan test goriintiilerinin asillar1 (HR), 28x28 piksel
boyutlarina diisiirilerek bozulmus versiyonlari (LR) ve bozulan goriintiilerin 8 kat
biiytitiilerek siiper ¢6ziilmesi sonucunda elde edilen ¢iktilar (SR) Tablo 5.6’da sirasiyla

gosterilmistir.
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Tablo 5.6. ChokePoint x8 Test Ciktilari.

ChokePoint

HR LR SR HR LR SR
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6. TARTISMA

Elde edilen sayisal veriler 1s18inda, onerilen VNet mimarisinin yiiz goriintiilerinden
olusan VGGFace2 ve CelebA veri setlerinde, goriinti boyutunun 4 Kkatina
¢ikarilmasina dayali testlerde, literatiirdeki diger bazi aglara gore daha yiiksek PSNR
ve daha diigiik LPIPS degeri elde etmistir. SSIM degerinin nispeten diisiik ¢ikmasinin
sebebi ise, bu metrigin goriintiileri karsilastirirken yapisal benzerligin yani sira
parlaklik ve kontrast benzerligini de ele almasidir. VNet modeli yapisal olarak yeterli
iyilestirmeler saglasa da parlaklik ve kontrast konusunda daha fazla egitilmesi,
optimize edilmesi gerekmektedir. Stabil ve genellenebilir bir mimari ortaya koymak
adina, test i¢in kullanilan diger UTKFace, FEIFace ve MultiPie veri setlerinde de
benzer PSNR, SSIM ve LPIPS degerleri elde edilmistir. Tablo 5.1°de gosterilen test
veri setleri tizerinde MAE ve MSE metriklerinden elde edilen sonuglar da PSNR

degerlerini destekler niteliktedir.

Gorsel test ¢iktilarinda da goriilecegi tlizere, goriintii boyutu 4 katina ¢ikarildiginda,
bozulmus goriintiideki bulanik, giiriiltiilii ve ¢arpik dokular; goz, agiz, burun ve diger

yiiz bolgeleri onarilarak asil goriintiiye uygun bir bigimde restore edilmektedir.

Diger yandan MultiPie veri seti lizerinde yapilan testlerde diisiik metrik basarimlar
alinmigtir. Bunun sebebi ise Tablo 5.1°deki diger dort veri setindeki goriintiiler
cogunlukla dnden ¢ekilmisken, MultiPie veri seti birgok agidan ve farkli pozlamalar
ile ¢ekilmis yiiz goriintiilerinden olusmaktadir. Bu tiir handikaplarin 6niine gegmek
adina, egitim i¢in kullanilan veri setlerinin agisal ve pozlama yoniinden zengin olmasi

ve ornek sayisinin da olabildigince fazla olmas1 gerekmektedir.

Tez kapsaminda oOncelikle yiiz goriintiilerinin siiper ¢oziiniirligiinde kullanilan en
kapsamli veri setlerinden olan VGGFace?2 veri seti ile egitim yapilmistir. Ancak bu ve
benzeri veri setleri hem video goriintiileri i¢in hem de giivenlik kameralar
perspektifinden bakildiginda uyumsuz kalmaktadir. Bu baglamda direkt olarak
kameralarla ¢ekilmis videolardan elde edilen ChokePoint veri setinin kullanilmasiyla

Onerilen ag gergek diinya senaryolarina daha uygun hale gelmistir.
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