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Otomatik goriintii renklendirme, herhangi bir kullanici ¢cabasi olmadan girdi olarak alinan bir gri
tonlamali goriintiiye renk ekleme gorevidir. Gri tonda resimlerin gergek renk degerlerinin bilinmiyor
olmas1 ve nesnelerin birgok renge ve renk tonuna sahip olmasi renklendirme iglemini zorlastirmaktadir.
Ornegin plastik nesneler bircok renge sahip olabilmekte ya da agaclar cesitli tonlarda yesil renge sahip
olabilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, gri tondaki gérintiilerin Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) kullanilarak
otomatik renklendirilmesi onerilmistir. ESA ve ImageNet veri setindeki resimler kullanilarak model
gelistirilmigtir. Gelistirilen model kullanilarak girdi olarak alman gri tondaki resmin rengi tahmin
edilmektedir. Calismada renk uzayr olarak Lab Renk uzayi kullanilmaktadir. Model giris olarak L
kanalim almakta, c¢ikis olarak ab kanalim vermektedir. ImageNet veri setinden rassal secilmis 39,604
goriintii igeren veri seti ESA modelini egitmek i¢in % 80 egitim ve % 20 validasyon olacak sekilde
boliinmiistiir. Ayrica modeli test etmek icin de iki veri seti(ctest10k ve Places205) kullamlmistir. Onerilen
yontemin performansini degerlendirmek i¢in K6k Ortalama Karesel Hatasi(Root Mean Square Error
,RMSE), Ortalama Karesel Hatas1 (Mean-squared error, MSE), Ortalama Mutlak Hata(Mean Absolute
Error ,MAE), Tepe Sinyal -Giiriiltii Oran1 (Peak Signal to Noise Rratio ,PSNR), ve renklendirme siiresi
degerleri kullamlmistir. Ctest10k veri setinden ortalama RMSE, MSE, MAE, PSNR ve renklendirme
stiresi degerleri sirasiyla 5.189889, 29.144883, 114.5571, 34.23678, 0.832537 olarak elde edilmistir.
Places205 veri setinden elde edilen ortalama RMSE, MSE, MAE, PSNR ve renklendirme stiresi degerleri
sirastyla 7.098634, 52.15844, 120.4613, 31.28532, 0.840554 olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: ESA, Gériintii renklendirme, Otomatik renklendirme, Lab renk uzayl,
Derin 6grenme.
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The automatic colorization is the task of adding the color to a given gray image taken as input
without any user effort. The fact that the true color values of gray scale images are unknown and the
objects have many colors and shades makes coloring difficult For example, plastic objects can have many
colors, or trees can have various shades of green. In this thesis, automatic colorization of gray-scale
images using the Convolutional Neural Network has been proposed. The model was developed using the
pictures in the ImageNet dataset and Convolutional Neural Network. The color of the gray image taken as
an input is estimated using the developed model. Lab Color Space is used as color space in this study.
The model takes the L channel as the input and gives the ab channel as the output. The data set containing
39,604 images randomly selected from the ImageNet data set was divided into 80% training and 20%
validation to train the Convolutional Neural Network model. Also two data sets(ctest10k and Places205)
are used for testing the performace of model. Root Mean Square Error (RMSE), Mean Square Error (
MSE), Mean Absolute Error (MAE), Peak Signal-Noise Ratio (PSNR) and coloration time values were
used to evaluate the performance of the proposed method. Average RMSE, MSE, MAE, PSNR and
coloration time values were obtained from Ctestl0k data set as 5.189889, 29.144883, 114.5571,
34.23678, 0.832537 respectively. Average RMSE, MSE, MAE, PSNR and coloration time values
obtained from Places205 data set were found as 7.098634, 52.15844, 120.4613, 31.28532, 0.840554,
respectively.

Keywords: CNN, Image colorization, automatic colorization, Lab color space, deep learning.
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Kisaltmalar

CBIR
ESA
HIS
HSB
HSV
HOG
IR
LAB

LSTM
LMS
MAE
MRI
MSE
PSNR
RelLLU
RGB
RMSE
SGD
TBA
YCbCr

YIQ

SIMGELER VE KISALTMALAR

: Content-Based Image Retrieval (igerik Tabanli Gériintii Erisimi)

: Evrigsimsel Sinir Ag1

: Hue, Saturation and Intensity (Renk Ozii, Doygunluk, Yogunluk)

: Hue Saturation and Brightness (Renk Ozii, Doygunluk, Parlaklik)

: Hue Saturation and Value(Renk Ozii, Doygunluk, Deger)

: Histogram of Oriented Gradients (Y 6nelimli Degradelerin Histogrami)
. Infrared (Kizil6tesi)

: luminance-red,green-coordinat- yellow, blue coordinate

(L parlaklik koordinati, a kirmizi/yesil koordinati ve b sari/mavi
koordinati)

: Long Short-Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)

: Long-Medium-Short wavelengths (Uzun-orta-kisa dalga boylar1)
: Mean Absolute Error(Ortalama Mutlak Hata)

: Magnetic Resonance Imaging (Manyetik rezonans goriintiileme)
: Mean-squared error(Ortalama karesel hata)

: Peak Signal to Noise Rratio(Tepe Sinyal-Giiriiltii Orani)

: Rectified linear Units(Dogrultulmus dogrusal birimler)

: Red Green Blue (kirmiz1 yesil mavi)

: Root Mean Square Error(Kok Ortalama KareselHata)

: Stochastic Gradient Descent(Stokastik Degrade Inis)

: Temel Bilesenler Analizi

: luminance-blue minus luma-red minus luma

(Y parlaklik, Cb mavi renk farkliligi, Cr kirmizi renk farkliligi)

: luminance information-orange-blue-purple-green

(parlaklik bilgisi-turuncu-mavi-mor-yesil)
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1. GIRIS

Renkli goriintii, gri tonlamali bir goriintiiden daha fazla bilgi igerir ve ¢ogu
senaryoda renkli goriintii gri tonlamali goriintiiden bilgi ¢ikarmada c¢ok daha
kullanighdir. Renkli goriintli, goriintiiniin rengi hakkinda tii¢ boyutlu bilgilerden
olusmaktadir. Renkli goriintiiler canli ve gorsel olarak izleyicilere ¢ekici gelmektedir.

Renkli goriintiiler kirmizi, yesil ve mavi ile tanimlanan {i¢ boyutlu gortintilerdir.
Gri tonlamal1 goriintiiler bunlarin sadece bir boyutuna sahip olan goriintiilerdir (Sadece
parlakliktan olusmaktadir ) ve bu nedenle tek boyutlu oldugu bilinmektedir. Renkli bir
goriintiiyli  griye doniistiirme islemi, renk hakkindaki bilgilerin kullaniimayacagi
anlamma gelir. Renkli goriintliyli gri tonlamaya doniistiirmek oldukca kolaydir ancak
bunun tersi o kadar kolay degildir. Renkli goriintiiyii griye doniistiirme islemini tersine
cevirerek renkler geri alinabilir gibi goriinebilir, ancak bu dogru degildir. Bunun nedeni,
bir gri seviyeye gotiiren sayisiz renk olabilecegidir, ancak bunun tersine dondiigiimiizde
hangi rengi hangi gri seviyeye karsilik gelecegine karar verilememektedir.

Renkli kameralar ortaya c¢ikmadan oOnce cekilmis gri tonlamali goriintiilerin
coguna gorsel ¢ekiciligini biiyiik dlgiide artiran renkleri eklemek igin biiyiik bir insan
cabasina ihtiyaci vardir. Gri tonlamali resim veya tibbi goriintiileri renklendirmek i¢in
genellikle elle renklerin eklenerek cizilmesi yaygindir. Karikatiir, sinema, gercek
zamanli X-11n1 tarayict goriintiileri, derin 6grenme kullanarak otomatik renklendirmek
bircok durumda zaman ve maliyet tasarrufu acisindan yardimei olacaktir.

Gri seviyeli goriintiilerin orijinal renkleri bilinmedigi i¢in renklendirme islemi
¢oziim dogrulugu belli olmayan bir problemdir. Gri goriintiiniin parlaklig1 ile aym
gorlintiiniin tam renkleri arasindaki iligki renkli goriintidiir. Renklendirme sorununa
¢oziim bulmak i¢in manuel ve yart otomatik yontemler kullanilabilir. Manuel
renklendirmede, gOriintliniin  farkli kisimlar1 algilanarak renklendirilir. Dijital
gorlntiilerde, gri goriintiideki her piksel i¢in bir renk secilmesi gerekir; bdylece
renklendirme yapilabilir fakat bu islem zor bir islemdir. Yari Otomatik Renklendirme
teknikleri bu isi kolaylastirir ve gri gorlintiiyli boliimlere ayirir. Daha sonra bu
segmentlere uygulanacak onceden tanimlanmis bazi renkleri kullanabilir. Yar1 otomatik
renklendirmeye Ornek olarak “BlackMagic” yazilimi verilebilir. Bu uygulama gri
goriintliyli boliimlere ayirir ve bu boliimlere kullanici tarafindan 6nceden tanimlanmis
renkli firgalarla iglemi uygular. Bu yazilimin sonuglari tatmin edici ve gergege yakin

degildir. Goriintii renklendirme, elle veya referans bir goriintii gerektiren benzer



nesneler veya sahneler gerektiren yar1 otomatik renklendirme yontemleriyle
yapildiginda zor bir istir.

Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme yaklasimi kullanilarak gri tonlamali resmi
otomatik renklendirme i¢in bir model sunulmustur. Giris olarak alinan gri tonlamali
goriintiilerin segmentasyon ve renk aktarimi igin ESA kullanilmistir. Bu g¢alismanin
amaci bir referans goriintiiye gerek kalmadan oOnerilen ESA modeli kullanilarak
renklendirme islemini otomatik olarak gergeklestirmektir.

Bu tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde renklendirme,
renklendirmenin faydasi, kullanim alanlari ve ydntemleri anlatilmaktadir. IKinci
bolimde tez ¢aligma konusu olan gri tonlamali gértintii renklendirme ile ilgili yapilan
literatiirdeki ¢alismalar bulunmaktadir.

Uciincii béliimde tezle ilgili olan uygulamada kullandigimiz materyaller, derin
ogrenme, ESA, ESA katmanlar, aktivasyon fonksiyonlar1 ve veri setinden
bahsedilmektedir. Bu boliimde ayrica renklendirmede kullanilan ydntemler ve
renklendirmenin temel ¢ergevesi anlatilmaktadir.

Dérdiincii boliimde iki farkli renklendirme yaklasim verilmistir. Bunlardan biri
referans resim kullanarak otomatik renklendirme yontemi, digeriyse ESA modeli
kullanarak renklendirme yontemidir.

Son boliimde Onerilen model kullanilarak elde edilen sonuglar ve gelecekte

yapilacak ¢aligmalar igin 6neriler ve tavsiyeler bulunulmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Renklendirme problemi, pikselleri sadece parlakliga sahip olan gri 6l¢ekli bir
gorlintiiye lic boyutlu (RGB) piksel degerlerini atamay1 igermektedir. Farkli renkler,
farkli canlilik veya tona karsin ayni parlakliga sahip olabileceginden dolay1
renklendirme probleminin 6zii itibariyle dogru bir ¢6ziimii bulunmamaktadir. Birgok
yazar bu alanda oncii ¢calismalar yapmustir.

Welsh ve ark. (2002), renk aktarma teknigine dayanan renklendirme
algoritmasimi Onermistir. Bu algoritma, referans bir renkli goriintii gerektirmektedir.
Parlaklik degerine dayanan bu yontemle renkler gri 6lgekli goriintiiye aktarilmaktadir.
Sonuglar iyi olmasina ragmen uzamsal tutarlilik sorunu gostermektedir. Bu problemi
ortadan kaldirmak i¢in “kartelalar” kullanmistir. Renklerin nasil aktarilmasi gerektigini
belirtmek i¢in kullanicilardan bu renk kartelalarini hem kaynak hem de hedef
goriintiilerde tanimlamalar1 ve iliskilendirmeleri istenmistir.(Welsh ve ark., 2002)

Ironi ve ark. (2005), renklerin referans goriintiiden gri Ol¢ekli goriintiiye
aktarilmasi i¢in ayrica bir 6rnek temelli renklendirme algoritmasi kullanmaktadir.
Oznitelik uzaymi simiflandirmak igin danismanh 6grenme teknigini kullanmislardir. Bu
diizenin temel dezavantaji, referans goriintiiniin otomatik olarak degil de manuel sekilde
boliitlenmesini gerektirmesidir.(Ironi ve ark., 2005)

Tai ve ark. (2005), caligmalarinda genel bir renk aktarma algoritmasi
sunmuslardir. Hem referans goriintiiniin hem de gri 6lgekli goriintliniin olasiliksal
boliitlemesi icin Gauss karistm modelini kullanmiglardir. Gri 6lgekli  goriintiiniin
boliitlemesi i¢in sadece parlaklik degerini kullanmislardir. Yaklagimlarinin temel
kisitliligl, kaynak goriintiiniin kullanici tarafindan segilmesi gerekliligidir (Tai ve ark.,
2005).

Vieira ve ark. (2003), referans goriintiiniin otomatik olarak secilmesi igin renkli
goriintii  veritaban1 kullanarak kaynak goriintiniin kullanic1 tarafindan segilmesi
kisithligini ortadan kaldirmislardir (Vieira ve ark., 2003)

Gupta ve ark. (2012), otomatik olarak referans goriintiiniin ve gri 6lgekli
gorlintiinlin  siiper pikselleri arasindaki uyusmalar1 bulmak i¢in hizli bir art arda
Oznitelik eslestirme diizenini benimsemislerdir (Gupta ve ark., 2012).

Levin ve ark. (2004), optimizasyona dayali bir yart otomatik renklendirme

diizeni onermiglerdir. Baglangicta kullanict gri 6l¢ekli goriintiide renkleri karalamakta



ve sonrasinda renkleri otomatik olarak tiim goriintiiye yaymaktadir (Levin ve ark.,
2004).

Premo“vze ve Thompson (2002), bolgeleri kullanici tarafindan segilen renk
paleti ile renklendirilmis siniflardaki pankromatik ortogonal goriintiiye ayirmaktadirlar.
Bu renklendirme ¢esidi yiiksek kaliteli renklendirme yapmasina ragmen zaman alicidir.
Dahasi, baglangigta isaretlenmis piksellerde en ufak bir degisiklik varsa
renklendirmenin tamamen yeniden hesaplanmasi gerekmektedir (Premo’vze ve
Thompson, 2002).

Renklendirme i¢in renk aktarma yOntemi, tam otomatik renklendirmenin tipik
bir ¢esididir. Birgok yazar, renklendirme islemi i¢in Lab (L parlaklik koordinati, a
kirmizi/yesil koordinati ve b sari/mavi koordinati) renk uzayi kullanimini 6nermislerdir.

Ruderman ve ark. (1998), Lab renk uzayini 6nermektedir. L’nin parlaklik
degerini ve ab kromatik degerini sagladigi yerlerde ilk olarak RGB’den LMS’ye
sonrasinda LMS’den Laf’ya doniisiim gergeklestirilmektedir. YCbCr (Y parlaklik, Cb
mavi renk farkliligi, Cr kirmiz1 renk farkliligi) ve HSV/HSB (Hue (Renk Ozii),
Saturation (Doygunluk), Value(Deger))/ (Hue (Renk Ozii), Saturation (Doygunluk),
Brightness  (Parlaklik)) gibi renk wuzaylari da renk aktarma yOnteminde
kullanilabilmektedir. Gri Olgekli goriintiiniin  yalnizca parlaklik degerine sahip
olmasindan dolay1 bircok yazar referans goriintii ve gri Olgekli goriintii arasindaki
piksellerin daha iyi eslesmesi icin enerji, entropi, kontrast vb. gibi gdriintiiniin doku
Ozelliklerine dayanan diizenler Onermistir. Karsilastirma yalnizca parlaklik degerine
dayaliysa her zaman iyi renklendirmeyle sonuglanmaz. Farkli piksel renkleri ayni
parlaklik degerine sahip olabileceginden dolayr bazen yapay renklendirme efekti
vermektedir. Bu problem ile basa ¢ikmak i¢in yazarlar farkli diizenler 6nermislerdir
(Ruderman ve ark., 1998).

Kuzovkin ve ark. (2015), aciklayici tabanli bir goriinti renklendirme
onermislerdir. Bir dizi istatistiksel acgiklayici ile yama eslesme algoritmasin
kullanmaktadirlar. Ayrica yapay olgulari ortadan kaldirmak i¢in bir diizenlilestirme
yontemi vermektedirler. Hem referans goriintii hem de gri 6lgekli goriintii i¢in doku
gradyanlarini, gradyanlarin histogramin1 (Histogram of Oriented Gradients, HOG) ve
gri Olcegin yogunlugunu siralayarak hesaplamak i¢in 38 boyutlu aciklayicilar
kullanilmaktadir (Kuzovkin ve ark., 2015).

Ji,Chen (2008), Kok ve ark (1996), tibbi goriintiileri renklendirmek i¢in Pseudo

renklendirme teknigini kullanmiglardir. Renkli goriintii, 6rnek bir goriintii olarak renkli



goriintiiniin siyah beyaz goriintiiye eslenmesini saglamak i¢in kullanilir ve sonrasinda
yazarlar, Pseudo teknikleri kullanarak siyah beyaz goriintiiniin gri diizeylerini
renklendirmek igin uygun eslemeyi kullanmiglardir(Kok ve ark., 1996; Ji ve Chen,
2008) .

Hsieh ve ark. (2009), goriintii histograminin ¢alismasini ve farkli renkli goriintii
seviyelerinde farkli 1s1k yogunlugunu se¢mek icin bir ¢cakisma tanimi ifade etmislerdir.
Onerdikleri baska bir teknikte, goriintii detaylari ile ilgili ve goriintii renk kontrastinin
bazi durumlarint gelistirmislerdir, ancak bu teknik ¢ok fazla ayrintiya sahip olmayan
goriintiilerde gegerlidir. Daha sonra, endiistriyel goriintiilerinin renklendirilmesi igin
harekete gecmislerdir, ve goriintiileri daha kii¢iik parcalara ayirarak renklendirme
sonuglari elde etmiglerdir (Hsieh ve ark., 2009).

Bagka bir teknikte Rujuta (2013), renkli referans goriintiiden siyah beyaz gri
tonlamal1 goriintiiye renk aktararak gri tonlamali goriintiileri “renklendirmek™ i¢in genel
bir teknik tanmitmislardir. Parlaklik ve doku bilgilerini kendi goriintiileri arasinda
eslestirerek kaynaga ait tiim renk halini hedef goriintiiye aktarmaktadirlar (Rujuta,
2013).

Yatziv ve Sapiro (2006), tiim renkli versiyonun geometrisini ve yapisini temsil
ettigi icin gradyan bilgileriyle verilen tek renkli parlaklik girdisinin geometrisini ve
yapisini goz Oniinde bulundurarak tek renkli bir goriintiiye veya filme renk eklemek igin
bir yaklasim sunmuslardir(Yatziv ve Sapiro, 2006).

Al Azzeh ve ark.(2016), goriintii segmentasyonunu, yama tabanli 6rneklemeyi
ve olasilikl akil ylirlitmeyi birlestiren yeni bir renklendirme 6rnegi teknigi sunmuslardir
(Al Azzeh ve ark., 2016).

Literatiirde ESA kullanilarak renklendirme ¢alismalar1 yapilmigtir. Daha 6nce
derin renklendirme haricinde literatiirde bahsedilen tiim yontemlerde, biiyiik 6lgekli
renklendirmede iyi bir sonu¢ elde etmek i¢in kullanici miidahalesi ile g¢alismalar
yapilmistir. Derin 6grenme haricindeki literatlirdeki yOntemlerin tek bir goriintiiyii
renklendirmek i¢in ¢aligsma stireleri genellikle dakikalar halinde oldugu diistiniiliirse, bu
durum onlar1 ¢ok fazla goriintliyli renklendirmek i¢in uygunsuz hale getirmektedir.
Ancak ESA'nin gelismesiyle bazi arastirmacilar ESA'y1 kullanarak SUN veya ImageNet
gibi biiyiik veri kiimeleri {izerinde ¢aligsmislar ve tam otomatik bir siire¢ elde etmislerdir.
Boylece daha yiiksek bir basar1 diizeyine ulagsmiglardir. Su anda bu yontemler dogal
goriintii renklendirme igin en son teknolojilerdir. ESA ag tarafindan O6grenilen ve

gerceklestirilen karmasik bir yontem kullanmaktadir. ESA’nin egitim setinden otomatik



olarak segilen referanslar ile otomatik renk veya stil aktarma bigimi olarak
goriilebilecegi dikkat edilmesi gereken bir noktadir (Limmer ve Lensch, 2016).

Zhang ve ark. (2016), ImageNet veri kiimesinin bir alt kiimesinde 22 evrigsimli
katmani olan diiz bir ESA modeli 6nermislerdir. Gorevin ¢ok modlu dogasini ele almak
icin her ¢ikt1 pikselinde bir renk histogramini tahmin etmek amaciyla egitim setinden
elde edilen 6nceki renk dagilimina dayanan sinifin yeniden dengelenmesi ile 6zel olarak
ayarlanmig bir multinomial ¢apraz entropi kaybi kullanilmistir (Zhang ve ark., 2016).
Sekil 2.1. Zhang tarafindan Onerilen 6rnek bir derin 6grenme tabanli renklendirme

modelini gostermektedir.
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Sekil 2.1. Zhang ve ark. tarafindan 6nerilen goriintii renklendirme (Zhang ve ark., 2016).

Benzer sekilde Larsson ve ark.(2016), bir renk histogramm da
ongormektedirler, ancak goriintii siniflandirma gorevi iizerinde 6nceden calisilmis ve
renklendirme i¢in ince ayari yapilmis olan piksellerin kromatik degerlerini tahmin
etmek amaciyla tam baglantili bir hiper siitun katmanina bagh 16 katmanli evrisimli bir
model kullanmay1 tercih etmislerdir. Yogun bir sekilde alistirma yapmak ve biitiin
goriintiiniin renklendirilmesini bir geciste tahmin etmek yerine ESA, merkezi pikselin
renk degerini tahmin ederek agin alici alanina esit boyutta gri 6l¢ekli yamalarin uzaysal
olarak seyrek ornekleri iizerinde ¢alismistir. Larsson ve ark, renklendirmeyi gelistirmek
icin bilinen bir kesin referans renk histogramini (global agiklayici olarak) aktarma
olasiligin1 da kesfetmislerdir (Larsson ve ark., 2016).

lizuka ve ark. (2016) tarafindan, biri hedef goriintiiniin global &zniteliklerini
ongoren digeri ise lokal Oznitelikler konusunda uzmanlasan iki hesaplama yolunu
birlestiren bir ag Onerilmistir. Bunu basarmak i¢in global 6znitelikler renklendirme
yerine goriintii siniflandirmasi icin ¢alisilmis ve daha sonra L2 Oklidyen kayip

fonksiyonu kullanilarak dogrudan renklendirme i¢in ¢alisilan lokal ozniteliklere



baglanilmistir. Bu teknik, ¢ok tutarli renklendirmeler iireterek modellerinin daha yiiksek
bir anlamsal goriintli anlayisina sahip olmasini saglamistir (lizuka ve ark., 2016).

L ag¢iklik kanali goz Oniine alindiginda derin renklendirme sistemleri, Lab renk
uzayinda gorlintiiniin karsilik gelen a ve b renk kanallarini tahmin etmektedir. Bu
problemi ¢ozmek igin biiyiikk Olgekli verilerden faydalanilmaktadir. Renk tahmini,
egitim verilerinin pratik olarak serbest oldugu giizel bir 6zellige sahiptir: herhangi bir
renkli fotograf, goriintliniin L kanalin1 girdi ve ab kanallarin1 denetleyici isaret olarak
alarak alistirma Ornegi olarak kullanilabilmektedir. Cheng ve ark, egitim verilerinin
kolay erisilebilirligine isaret etmis ve Onceki ¢alismalar biiyiik veri kiimeleri iizerinde
rengi tahmin etmek i¢cin ESA’lar1 ¢alismiglardir. Ancak dnceki girisimlerden elde edilen
sonuglarin solgun goériinme egilimi vardir. Bagka bir yontemle, konservatif tahminleri
tesvik eden kayip fonksiyonlarinin kullanilmasidir. Bu kayiplar, amacin bir tahmin ile
kesin referans arasindaki Oklidyen hatalar1 en aza indirmek oldugu standart regresyon
problemlerinden kalmaktadir (Cheng ve ark., 2015).

Charpiat ve ark. (2008) tarafindan isaret edildigi gibi renk tahmini dogal olarak
cok modludur, bircok nesne cesitli makul renklendirmeyi iizerine alabilir. Ornegin; bir
elma tipik olarak kirmizi, yesil veya saridir ancak mavi veya turuncu olmasi pek
miimkiin degildir. Problemin ¢ok modlu dogasini uygun sekilde modellemek amaciyla
her piksel igin olasi renklerin dagilimini tahmin etmek gerekmektedir. Nadir renkleri
vurgulamak i¢in egitim siiresindeki kayb1 yeniden agirliklandirmak gerekmektedir. Bu
model {izerinde egitim yapilan genis Olgekli verilerin tiim ¢esitliliginden yararlanmasi
icin modeli tesvik etmektedir. Son olarak, dagilimin ortalamasini alarak son bir
renklendirme elde etmekte ve sonug olarak bu yaklasim onceki yaklagimlardan daha
canli ve algisal olarak gercekei olan renklendirme elde etmektedir (Charpiat ve ark.,
2008).

Gatys ve ark. (2015), bir goriintiiden digerine stil aktarmay1 6grenebilecek derin
sinir aglarim bir uygulamasini sunmuslardir. Igerigi korunacak bir goriintii (igerik
goriintiisti) ve stili aktarilacak baska bir goriintii (stil gorilintiisii) géz oniine alindiginda,
her iki goriintiiyii de Onceden egitilmis bir ESA'ya aktarmislardir. Ardindan igerik
gosterimini ve stil gosterimini ¢ikarmiglardir. Daha sonra bunu giiriiltiilii bir goriintiiye
yapmislar ve igerik goriintiisii ve stil goriintiisii ile benzer temsiller elde edene kadar
tizerinde degisiklikler yapmiglardir. Aslinda bu, amacin igerik ve stilin eszamanli olarak
yeniden yapilandirilmasi kaybimi en aza indirgemek oldugu bir optimizasyon

problemidir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in gradyan inis kullanmislardir (Gatys ve ark., 2016).



Hwang ve Zhou (2016) ESA’ya dayali bir resim renklendirme yontemi
onermislerdir. Calismalarinda ¢esitli ag mimarilerini, hedeflerini, renk uzaylarini ve
problem formiilasyonlarini arastirmiglardir. Sunduklar1 yontemde siyah beyaz resimleri
otomatik bir sekilde renklendirmeyi saglamislardir (Hwang ve Zhou, 2016).

Nguyen ve ark. (2016) gri tonlamali goriintiileri renklendirmek igin derin
ogrenme tekniklerini kullanan yeni bir yaklasim sunmuslardir. Baslangigta goriintii
siniflandirmasi i¢in tasarlanmis 6nceden egitilmis ESA kullanarak, farkli goriintiilerin
igerigini ve stilini ayirabilmis ve bunlar1 tek bir gériintiide yeniden birlestirebilmislerdir.
Ardindan, igerigini gri tonlamali semantik benzerlige sahip renkli bir goriintii stiliyle
birlestirerek gri tonlamali bir goriintiiye renk ekleyebilecek bir yontem Onermislerdir.
Bir uygulama olarak, ukiyo-e'nin (bir Japon resmi tiirii) goriintiilerini renklendirmek ve
bu yontemin bilgisayar destekli tasarimin biiyliyen alanindaki potansiyelini gosteren
ilging sonuglar elde etmek igin Onerilen yontemi kullanmislardir (Nguyen ve ark.,
2016).

Varga ve Sziranyi (2017) girisi gri tonlamali olan bir goriintiiniin gergekei
renklendirmesini saglayabilen tam otomatik bir yaklasim onermislerdir. Goriintii isleme
alanindaki derin 6grenme tekniklerinin son zamanlardaki basarisindan hareketle, U ve V
renk kanallarin1 6ngéren ESA’ya dayanan ileriye yonelik iki asamali bir mimari
onermislerdir. Onceki caligmalarin cogundan farkli olarak, bu makalede karmasik
sahnelerde bile yiiksek kaliteli ve gergekc¢i renklendirme iiretebilen tam otomatik bir
renklendirme sunmuglardir. SUN veritaban1 goriintiileri ve diger goriintiiler iizerinde
kapsamli deneyler, nitel ve nicel degerlendirmeler yapilmistir. Kuaterniyon Yapisal
Benzerligi’nin bir dereceye kadar nicel degerlendirme igin iyi bir temel olusturdugunu
bulmuglar, bu yiizden renklendirme kalitesi i¢in Kuaterniyon Yapisal Benzerligi’ni bir
indeks numarasi olarak segmislerdir (Varga ve Sziranyi, 2017).

Kalyan ve Ramalingam (2019) sifirdan egitilmis derin bir ESA’y1 6nceden
egitilmis InceptionResNet-v2 modelinden ¢ikarilan iist diizey 6zelliklerle birlestirmisler.
Modellerinin amaci giris goriintiisiiniin L 1s1kl1 bilesenine gore a* ve b * bilesenlerini
tahmin etmektir. Yeniden yapilandirilan goriintiiniin a * ve b * bilesenleri, tahmini
renkli goriintiiyli vermek i¢in parlak bilesen ile birlestirilmektedir ve bu metodoloji
kullanarak gokyiizli, okyanus, hayvanlar, agaclar ve insan derisi gibi yliksek seviyeli

resim pargalarini etkili bir sekilde renklendirmektedir (Kalyan ve Ramalingam, 2019).


https://scholar.google.com.tr/citations?user=CbTg62QAAAAJ&hl=tr&oi=sra

3. MATERYAL VE YONTEM

Gorlintii renklendirme, gri tonlamali goriintiideki her piksel i¢in bir renk
belirleme islemi olarak adlandirilmaktadir. Genel olarak, gri tonlamali bir goriintiiyii
renklendirme islemi, insan zihni i¢in basit bir gorevdir. Erken yaslardan itibaren
boyama kitaplarinda eksik renkleri doldurmayr Ggreniriz. Cimlerin yesil oldugunu,
gokyliziiniin beyaz, bulutlarin mavi oldugunu veya bir elmanin kirmizi yada yesil
olabilecegini 6greniriz.

Bir goriintiiyli renklendirmek i¢in goriintiiniin dogas1 geregi iceriginin derinligi,
goriintiiniin neler icerebilecegi ve ayrica ortak nesnelerin renk bilgisi hakkinda detayli
bilgi gerekmektedir. Nesnelerin dogasi g6z oOnilinde bulundurularak, renklendirme
modelinin ¢esitli nesneler ilizerinde egitilmesi gerekmektedir, 6rnek verilecek olursa;
renk mavi ise nesne su olmaktadir ya da renk yesil ise nesne bahcenin rengi
olabilmektedir. Benzer sekilde, renklendirme modelinin de renklendirme islemini
gergeklestirmek tlizere egitilmesi gerekmektedir. Bu konuda yapilan arastirmalarda, elde
edilen goriintiiler tiizerinde ugrasilarak renklendirmeyi titizlikle gerceklestirmeye
calismaktadir.

Bu bolimde, gorintii renklendirme yontemleri ve ESA’nin genel yapisi
anlatilmistir. Tez c¢alismasinda kullanilan veri seti ve renklendirme kalitesini

degerlendirme 6lg¢iitleri de bu boliimde sunulmustur.

3.1. Goriintii Renklendirme Yontemleri

3.1.1. Goriintii tiirleri

Dijital goriintii, dogal nesneleri tanimanin faydasi nedeniyle bilim ve
miihendislik alanlarinda kullanilmaktadir. Bununla birlikte, dijital kelimesiyle, her
noktaya bir deger atayan goriintiler ifade edilir. Sonu¢ olarak goriintiiler, farkl
yogunlukta (degerde) cok sayida nokta igerir. Dijital sistemlerin gelistirilmesiyle
birlikte, yeni kameralar eski moda gri tonlamali goriintiiler yerine renkli goriintiileri
almak icin tasarlanmaktadir. Dijital goriintiiler artik ¢ok kanalli net renkli goriintiiler

saglamaktadir.
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Siyah beyaz goriintiiler 0 ve 1 degerlerinden olusan goriintiilerdir, ikili gorlintii
olarak da adlandirilirlar. Gri tonlamali goriintiiler, degisen gri tonlarini 0-255 araliginda
pikseller ile temsil etmektedirler. Bu goriintii tiiriinde siyah 0 piksel degeriyle beyaz ise
255 degeriyle temsil edilir. Ilgi ¢ekici goriintiiler (renkli goriintiiler) renk uzaylar ile
temsil edilir. RGB yaygin olarak kullanilan renk uzaylarindandir. Kameralara bagh
olarak kirmizi, mavi, yesil seklinde 3 kanaldan olusur. Sekil 3.1°de renkli goriintii

olarak nitelendirilen birlesik renkleri gostermektedir.

Sekil 3.1. Resmin renkli ve RGB kanallar1 (Site, 2020)

3.1.2. Kizilotesi Goriinti Renklendirme

Kizil6tesi goriintiiler uydu goriintiilerinden jeolojik nesneleri tanimak igin
yardimci olan diger bilgileri verebilmektedir. Uydu goriintii isleme uzaktan algilama
gibi 6zel uygulamalar ile kullanilabilmektedir. Kizil6tesi goriintiiler izleme, gozetleme
cihazlar vb. gibi ¢ok ¢esitli uygulamalara sahip tek renkli goriintiilerdir. Bu goriintiiler
renkli goriintiilere dontstiiriilebilirlerse gorsel cekiciliklerini ve 6nemlerini kesinlikle
artiracaklardir. Hamam ve ark. (2012) tarafindan goriintideki pikselin parlaklik
degerine ve komsu koordinatlandirmaya (x, y) dayanan boliitleme tekniklerinin
kullanimi dnerilmistir. Ozniteliklerin gikarilmasi sonrasinda yazarlar renkli goriintiilerin
eslesen segmentini kizilotesi goriintillere tayin etmiglerdir. Bu segmentlerin
eslestirilmesi, HOG yontemi kullanilarak gergeklestirilebilir. Segment eslestirmesi

yapilinca, kromatiklige ve yerel piksel istatistiklerine gore bunlar1 kiimeleyerek her
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segmentin pikselleri i¢in kromatik kod c¢izelgesi olusturulmasi Onerilmektedir. Son
olarak, renklendirme iglemini tamamlamak i¢in IR (Kizil6tesi) goriintii pikselleri en
benzer kod cizelgesi dokusal degerleriyle eslestirilmektedir. Sonrasinda eslestirilen
kromatik degerler o ve B aktarilmakta ve orijinal parlaklik degerleri korunmaktadir
(Hamam ve ark., 2012). Sekil 3.2’de tek bant kizilotesi doku tabanli goriintii

renklendirme sonuglar1 sunulmustur.

(a)

Sekil 3.2. Tek bant kiziltesi doku tabanli gériintii renklendirme sonuglari (a) hedef IR
gorintiileri, (b) renk kaynagi goriintiisi, ( ¢) gorintii renklendirmesi (Toet, 2005), (d) 6nerilen teknikle
renklendirme (Hamam ve ark., 2012)

3.1.3. Referans tabanh renklendirme

Referans tabanli renklendirmenin temel cercevesi Sekil 3.3’te goriinmektedir.
Onerilen renk aktarma diizenlerinin ¢ogu icin bu islem neredeyse aymidir. Ilk olarak
referans goriintlii ve gri Olgekli goriintii 6znitelikleri her iki goriintiiden ¢ikarilir ve
sonrasinda piksellerin hangi 6zniteliklerinin ¢ikarildigina bagli olarak ya parlaklik ya da

doku eslestirme algoritmalar1 kullanilarak eslestirilir. Sonrasinda renk, referans
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goriintliden gri Olgekli goriintiiye aktarilir. Son olarak gri 6lgekli goriintiiniin renkli

stiriimiine erisilir.

Sorgu goriuntusi Referans goriinti
Y A J
Doku Doku
Ozniteliklerine/piksellerin Ozniteliklerine/piksellerin
parlaklhk degerine erisme parlakhk degerine erisme

N

Doku 6zniteliklerinin/parlakhk

degerinin eslestirilmesi

Y

Renkleri referans Gri gorlntliniin

L 4

gorintiaden gri renkli stirimi
gorintiye aktarma

Sekil 3.3. Referans tabanli renklendirmenin temel gergevesi

Tim renklendirme islemini otomatik hale getirmek i¢in kullanici tarafindan
referans goriintii verilmesi yerine referans goriintiiyli insan miidahalesi olmadan
sistemin se¢cmesi gerekmektedir. Biiyiik bir veri tabanindan resim se¢gmek mesakkatli bir
istir fakat literatiirdeki g¢aligmalarda igerik tabanli goriintii erisiminin uygulanmasi
Onerilmistir. Bir gorilintiiye veri tabanindan erisildiginde renklendirme islemi onun
lizerine uygulanabilmektedir. Literatiirde goriintliye erismek i¢in histogram eslestirme,
Temel Bilesen Analizi (TBA) gibi farkli Igerik Tabanli Goriintii Erisimi (Content-Based
Image Retrieval, CBIR) tekniklerini kullanilmistir. Sekil 3.4 referans tabanli goriintii

renklendirme 6rnegini gosterilmektedir (Aras ve Gangal, 2009).
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Renklendirilmis gorintu

Sekil 3.4. Referans tabanli goriintii renklendirme 6rnegi

Cizelge 3.1'de var olan referans tabanli goriintii renklendirme yontemlerini

gostermektedir.
Cizelge 3.1. Mevcut referans tabanh gériintii renklendirme yontemleri
Kullanilan metodoloji Degerlendirme Metrigi Kullanilan Renk Alani
CBIR(Content-Based Image Retrieval) RMSE, gegen siire Lab
tabanli goriintii renklendirme (Hadhoud ve
ark., 2007)
Goriintiilerin doku 6zelliginin MSE, PSNR, MD, Alinan YChCr
¢ikarilmasi(Patel ve Parmar, 2013) Zaman
Vector quantization algoritmasi kullanilarak ~ MSE, PSNR GRGB (Gri, Kirmizi, Yesil
renk kod kitabinin tiretilmesi(Kumar ve ve Mavi)

Swarnkar, 2012)

Segmentasyon ve kiimeleme (Hadhoud ve Gorintiilerin kalite HSV / HSB
ark., 2007) karsilagtirmasi




14

3.1.4. Kullanici tarafindan saglanan renk ipuclari

Renk karalamalarina dayanan renklendirme yontemleri, rengi renk yamalarindan
tim goriintiiye yaymak i¢in genellikle agik parametre Ogrenimi olmayan bir
optimizasyon c¢ergevesi kullanmaktadir. Karalamalar genellikle bir renk seffafligi
maskesi seklinde ayr1 bir goriintli olarak saglanir ve bu maskede tanimlanmis net bir
rengi olmayan goriintiinlin boliimleri kendilerine yayilmis renk bilgilerine sahip
olmalidir. Bu yontemlerin ¢ogunun arkasindaki temel varsayim, benzer yogunluklardaki
yakin piksellerin benzer renklere sahip olmasi gerektigidir.

Levin ve arkadaslarimin Onerdigi yontemde renklendirme, komsu pikseller
arasindaki yogunluk farkliliklar1 olarak elde edilen disbiikey ikinci dereceden bir
maliyet fonksiyonunun c¢oziilmesiyle elde edilir (Levin ve ark., 2004). Huang ve
arkadaslarinin, nesne sinirlari tizerindeki renk akmasiyla ilgili yaygin sorunlari azaltmak
amaciyla kenar saptamasini kullanmak i¢in daha fazla iyilestirme yontemi, bu dogal
goriintlileri etkilesimli olarak renklendirmek i¢in nispeten popiiler bir teknik haline
gelmistir (Huang ve ark., 2005). Luan ve arkadaslari, kabartmalarin kullanimini doku
benzerligine genisleten, kabaca benzer renkleri paylasmasi gereken pikselleri otomatik
olarak etiketleyen ve bunlar tutarli bolgelere gruplandiran bir yontem sunmuslardir.
Teknigi daha da gelistirerek renklendirmeyi etkili bir sekilde ilerletmek i¢in renk
yerellik varsayimini genisleterek renge benzer dokulara sahip uzak pikseller ararlar
(Luan ve ark., 2007). Futschik tarafindan sunulan renklerin karalamalardan
aktarilmasima benzer bir yaklasim, doku siirekliligini 6l¢gmek i¢in yerel komsularin
istatistiksel desen ozelliklerini ¢ikarmakta daha az karalama gerektirmektedir (Futschik,
2018).

3.1.5. Otomatik renk aktarim

Karalama tabanli yontemlere ¢ok benzer sekilde, goriintiiden goriintilye renk
aktarimi gergeklestiren algoritmalar, kullanicinin ek girdiler saglamasini bekler. Daha
basit yontemler, sadece tek bir goriintiiden renklendirmeyi hedef goriintiiye aktarir.
Ancak istatistiksel 6zelliklere dayali renk ¢ikarma i¢in referans gorevi goren bir dizi
goriintiiyli tanimlamak daha yaygindir. Bazi algoritmalar, hedef goriintiiyii daha once

tartisilan renk gelistirme algoritmalari ile islemeyi, degisen aydinlatma gibi efektleri
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kaldirmay1 veya sonucun istenen ve bilinen bir renk histogrami gibi global 6zelliklerini

zorlamay1 seger (Deshpande ve ark., 2015).

Cogu algoritma, SURF, Gabor, yama veya Papatya tanimlayicilar1 gibi ¢esitli
goriintli  6zelliklerini kiimeden ¢ikarir ve bu oOzelliklerin renk kanali verilerine
eslenmesini Ogrenir. Bu tanimlayicilar daha sonra hedef goriintiiden c¢ikarilir ve
eslenmis renk dagilimlari, Welsh ve arkadaslarinin caligmasi gibi elde edilen
tanimlayicilarin temsil ettigi bolgelere aktarilir ve segilen oOzelliklerin 5 x 5 yerel
komsunun parlaklik degeri ve istatistiksel Ozellikleri oldugu bir yoOntemi
onermektedirler. Hedef gorlintiideki her piksel, kaynak goriintiiden c¢ikarilan bu
ozelliklerin bir kiimesiyle eslestirilir. Set, titresimli 6rnekleme veya manuel olarak
tanimlanan dikdortgen numuneler kullanilarak iretilir. En iyi eslesen ozellikler
bulunduktan sonra, renk bilgileri hedef piksele aktarilir. Parlaklik kanali, ¢ogu
renklendirme yonteminde oldugu gibi degismeden kalir (Welsh ve ark., 2002).

3.1.6. ESA kullanarak renklendirme

Daha once tarif edilen yontemler, derin renklendirme harig, biiyiikk Olcekli
renklendirme i¢in teorik verimleri azaltan, kullanimlarini elverissiz hale getirebilen ve
deneme yanilma yontemi ile sonuglanan bir tiir kullanic1 yardimi gerektirir. Calisma
stirelerinin genellikle birka¢ dakika oldugu goz Oniine alindiginda, bu onlar1 ¢ok fazla
goriintiiyti  renklendirmek i¢in uygun hale getirmez. Bununla birlikte, bilgisayar
goriisiindeki ESA devrimi ile bazi aragtirmacilar, ESA'lar1 SUN (Xiao ve ark., 2010)
veya ImageNet (Deng ve ark., 2009) gibi biiyiik veri kiimelerinde egiterek bunu tam
otomatik bir siire¢ olarak daha yiiksek bir basari ile ele almaya basladilar. Su anda, bu
yontemler dogal goriintii renklendirme icin en son teknolojidir. ESA'larin bu goreve
uygulanmasinin, ag tarafindan orijinal ESA egitim seti se¢imi ile otomatik olarak
onceden secilen referanslarla Ogrenilen ve gergeklestirilen karmasik bir ydntem
kullanilarak otomatik renk veya stil aktarimi bi¢imi olarak goriilebildigini belirtmek
gerekir. Bununla birlikte, cok c¢esitli semantik olarak farkli sahneler ve yaygin olarak
olusan nesneler (ImageNet gibi) iceren egitim setini kullanarak, se¢ilen renk transferinin

en uygun eslesme olmasi beklenir.
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3.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, tanimi geregi, yapay zekadaki Oriintii tanima ve hesaplamali
O0grenme teorisini inceleyerek gelisen bir bilgisayar bilimi alamidir. Ayrica veri
kiimelerinden &grenebilen ve bunlar iizerinde tahminler yapabilen algoritmalarin
ogrenilmesi ve olusturulmasidir. Bu prosediirler, saglam statik program talimatlarini
takip etmek yerine veriye dayali tahminler veya se¢imler yapmak icin ornek girislerden
bir modelin olusturulmasiyla ¢alisir. “Bir bilgisayar programi bazi gorev T ve bazi
performans 6l¢iisii P ile ilgili deneyimi E ile gelistirmektedir, T {izerindeki performansi
ise, P ile Olciiliir, deneyimi E ile gelistirir.” Dolayisiyla, programimizin yogun bir
diigiimdeki trafik gorevlerini Ongdérmesini istiyorsak (goérev T), makine O6grenme
stiresinde onceki aligkanliklariyla ilgili veriler basilabilir (deneyim E), eger basarili bir
sekilde “6grenmis” ise o zaman daha iyi (performans oSl¢iitii P) aligkanliklar1 tahmin
edilebilmektedir.

Makine dgrenmesi bircok alanda kullanilmaktadir. Insan uzmanhiginin olmadig
yerde Ornegin Mars’ta gezinme, insanlarn uzmanliklarini agiklayamadigi gorevlerde
ornegin konugma tanima, ¢oziimiin zamanla degistigi durumlarda Ornegin sicaklik
kontrolii, ¢oziimiin belirli durumlara uyarlanmasi gerekiyorsa 6rnegin biyometrik gibi
alanlarda makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Ornek olarak bir akustik konusma
sinyalinin  ASCII metnine donistliriildiigii  sozli konusmanin  taninmasini
diisiiniilebilmektedir. Bir kelimenin telaffuzunda, insanlarin yasi, cinsiyeti veya
telaffuzdaki farkliliklar kisiden kisiye degisebilir. Bu nedenle makine 6grenimindeki
yaklagim, farkli insanlardan genis Ornek ifadeler toplamak ve bunlari kelimelere
cizmeyi 6grenmektir. Bagka bir 6rnek olarak, paketleri bir bilgisayar 1zgarasi lizerinden
yonlendirmek diisiiniilebilir. Kaynaktan hedefe hizmet kalitesini en iist diizeye ¢ikaran
iz, sistem trafigi degistik¢e diizenli olarak degismektedir. Bir 6grenme yonlendirme
prosediirii, ag trafigini izleyerek en iyi yola uyum saglayabilmektedir (Mohammed ve
ark., 2016).

Makine O6grenimi iki tiir gorevi icermektedir: ilk olarak danigmanli makine
O0grenimi: burada program, 6nceden tanimlanmig bir “egitim ornekleri” kiimesi iizerinde
egitilmektedir ve bu da yeni veriler verildiginde dogru bir sonuca ulagsma yetenegini
kolaylagtirmaktadir. Digeri ise danismansiz makine 6grenimidir: Programa bir grup veri
verilir ve burada kaliplar ve iliskiler bulunmalidir. Tahmin asagidaki denklemde makine

ogrenme algoritmalar1 kullanilarak yapilabilir.



17

h(x) = 90 + 91.X (3.1)

Bu denklemdeki h egitim ¢iktisidir ve istenen gercek cikisin y olmasina izin
vermektedir, 90 ve 01 egitim parametreleridir, X ise girdi verileridir. Makine 6grenimi
siiresi, h ve y arasindaki en iyi korelasyona ulasana kadar d0 ve d1 egitim

parametrelerini ayarlamaktir (Mitchell, 2006).

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (derin yapilandirilmis 6grenme veya hiyerarsik 6grenme olarak
da bilinir), géreve 6zgii algoritmalarin aksine, 6grenme verilerini temsil etmeye dayanan
daha genis bir makine 6grenme yontemleri ailesinin bir pargasidir.

Derin 6grenme, ¢oklu islem katmanlarinin hesaplama modellerinin, beynin ¢ok
yonlii bilgileri nasil algiladigini ve anladigini taklit eder, boylece biiytik 6lgekli verilerin
karmagik yapilarin1 Ortiik olarak yakalayan coklu soyutlama seviyeleriyle verileri
O0grenmesini saglamaktadir. Derin 6grenme, sinir aglarini, hiyerarsik olasilik
modellerini, ¢esitli danismansiz ve danismanli 6zellik 6grenme algoritmalarini kapsayan
zengin bir yontem ailesidir. Son zamanlarda derin 6grenme yoOntemlerine olan ilgi
artmistir buda ¢esitli gorevlerdeki en son teknoloji tekniklerinden daha iyi performans
gosterdikleri ve farkli kaynaklardan gelen karmagsik verilerin bollugundan (6rnegin,
gorsel, isitsel, tibbi, sosyal ve sensor) kaynaklanmaktadir.

Insan beynini simiile eden bir sistem olusturma tutkusu, sinir aglarmm ilk
gelisimini koriiklemistir. Noron adi verilen birbirine bagli temel hiicreleri kullanarak
beynin nasil son derece karmasik desenler lretebilecegini anlamaya dayanmaktadir.
MCP modeli olarak adlandirilan néronun McCulloch ve Pitts modeli, yapay sinir
aglarinin gelistirilmesine 6nemli katkida bulunmustur. Literatiirde LeNet (Wang ve ark.,
2019), ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Baynes ve ark., 2018), dahil olmak iizere
giinlimiiziin “derin 6grenme c¢agina” yol agan bir dizi 6nemli katki sunmaktadir. Derin
ogrenmede en 6nemli atilimlardan birini 2006 yilinda Hinton ve ark. (Bouhal ve ark.,
2018), birden fazla Kisith Boltzmann Makineleri katmaniyla Derin Inang Agi'mi,
danismansiz bir sekilde bir katman egitimi ile tanmitmistir. Her diizeyde yerel olarak

gerceklestirilen danismansiz 6grenmeyi Kullanarak ara temsil diizeylerinin egitimine
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rehberlik etmek, son on yilin derin mimarilerde ve derin 6grenme algoritmalarindaki
artisa neden olan bir dizi gelismenin arkasindaki temel ilkedir.

Derin 6grenmenin biiyilik artisa katkida bulunan en 6nemli faktorler arasinda,
CPU tabanlidan GPU tabanliya gecisi saglayan paralel GPU hesaplamanin
giiclendirilmesinin yani sira biiyiik, yiiksek kaliteli, halka acik etiketli veri kiimelerinin
ortaya ¢ikmast da bulunmaktadir. Boylece derin modellerin egitiminde 6nemli bir
gelisme saglanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinda hiperbolik tanjant ve lojistik
fonksiyon gibi olusan problemlerin azaltilmasi i¢in yeni diizenleme tekniklerinin
onerilmesi daha hizli prototip olusturmaya izin vermektedir.

Derin 6grenme sayesinde nesne algilama, hareket izleme, eylem tanima, insan
poz tahmini ve semantik boliimleme gibi cesitli bilgisayar gérme problemlerinde biiyiik
adimlar atilmigtir. Tekrarlayan Sinir Aglarn kategorisinde Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM), derin 6grenme semasi olarak biiyiik 6nem tasimasina ragmen, agirlikli olarak
dil modelleme, metin gibi sorunlara uygulandigindan bu derlemede sunulmamaktadir.
Genel olarak bilgisayar gérme ve multimedya analiz arastirmacilarinin yani sira, nesne
algilama ve tanima, yliz tanmima gibi bilgisayar gorme gorevleri icin derin §grenme
konusunda en son teknoloji ile ilgilenen genel makine 6grenimi arastirmacilart igin de

yararli olmay1 amaglamaktadir (Niu ve ark., 2017).

3.4. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

ESA'lar gorsel sistemin yapisindan ve 6zellikle de Qin ve ark. (2018) nin yaptigi
calismada Onerilen modellerden esinlenmistir (Qin ve ark., 2018), Noronlar arasindaki
bu yerel baglantilara ve goriintiiniin hiyerarsik olarak organize edilmis doniisiimlerine
dayanan ilk hesaplama modelleri Neocognitron’da bulunmaktadir (Raseman ve ark.,
2017). YannLeCun ve ark. hata gradyaninmi kullanarak ve cesitli Orlintii tanima
gorevlerinde ¢ok iyi sonuglar elde eden ESA tasarlamislardir (LeCun ve ark., 1998). Bir
ESA, li¢ ana sinir katmani tiiriinii igerir, (i) evrisimli katmanlar, (ii) havuzlama
katmanlar1 ve (iii) tam baglantili katmanlar. Her katman tiirli farkl1 bir rol oynamaktadir.
Bir ESA'nin her katmani, giris hacmini néron aktivasyonunun bir ¢ikis hacmine
doniistiiriir. Sonucta nihai tam baglanmis katmanlara yol agar ve bu da giris verilerinin
bir boyutlu 6zellik vektoriine eslenmesine yol agmaktadir. ESA'lar yiiz tanima, nesne
algilama, robotikte gérme giicii ve kendi kendini siiren otomobiller gibi bilgisayar

gbérme uygulamalarinda son derece basarili olmustur (Wu, 2017).
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3.4.1. Evrisim katmam

Bir evrisim katmani normal bir sinir agmin yani sira farkli birimlerden de
olusmaktadir. Diger birimler farkli diizenleme ve baglanti mekanizmalarindan
olugmaktadir. Sinir aglar1 arasindaki temel farklar sunlardir:

* Birimlerin yerine bir boyutlu ve {i¢ boyutlu diizenlemeler

* agirlik paylagimi

« yerel baglanti

Ug boyutlu diizenleme gériintiiden olusmaktadir. Renkli bir goriintii genellikle
ti¢ kanala (kirmizi, yesil, mavi ) sahiptir ve her kanal iki boyutlu bir matris ile
tanimlanmaktadir. Bu nedenle, ESA'nin girisi tic boyutlu bir matristen olusmaktadir. Bir
evrisim tabakasiin ¢iktisi, yine iki boyutlu 6zellikte olan bir matristir. Her filtre bir
Ozellik haritas1 olusturmaktadir. Agirlik paylasimi, cesitli ¢ikti birimleri i¢in aym
agirliklart  kullanmaktir. Bu nedenle ESA, ¢eviriye karsi degismez oOzellik
kazanmaktadir. Bunu Sobel filtresiyle karsilastirmak i¢in agirliklar filtre olur ve bu filtre
girdideki ¢iktiyr iiretmek i¢in kullanilir. Sekil 3.5'te gosterilmis olan iki sekil, evrisim
katmaninin giris ve iki ¢ikis birimi arasindaki baglantiy1 gostermektedir. Ayrica evrisim
katmani ¢ikt1 i¢cin sadece bir 6zellik haritasina sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu ve bias
daha iyi bir genel bakis i¢in ihmal edilebilir. Yerel baglant1 iki sekilde gosterilmistir.
3x3 filtre boyutu ile (a) ve (b) 6zellik haritasinin hesaplanmasi igin yeni agirliklar
kullanilabilir (Aghdam ve Heravi, 2017).

Giris[:,:,1] Giris|[:,:,1]

Ozellik haritas: Ozellik haritas1

(a) (b)

Sekil 3.5. iki sekil, evrisim katmaninin giris ve iki ¢ikis birimi arasindaki baglantry1 gostermektedir
(Aghdam ve Heravi, 2017).
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3.4.2. Havuzlama katmani

Havuzlama katmanlari, bir sonraki evrisimsel katmanin girdi hacminin uzamsal
boyutlarii (genislik % yiikseklik) azaltmaktan sorumludur. Havuzlama katmani, birimin
derinlik boyutunu etkilemez. Bu katman tarafindan gerceklestirilen isleme, boyut
kiictiltme ayn1 anda bilgi kaybina yol a¢tigindan alt 6rnekleme veya asag1 6rnekleme de
denmektedir. Bununla birlikte, boyle bir kayip ag i¢in yararhidir, ¢iinkii boyuttaki
azalma agin yaklasan katmanlar1 i¢in daha az hesaplama yiikiine yol acar ve ayni
zamanda asir1 uyum gostermeye karst da calismaktadir. Ortalama havuzlama ve
maksimum havuzlama en sik kullanilan stratejilerdir. Maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama performanslarinin ayrintili bir teorik analizinde verilirken,
maksimum havuzlamanin daha hizli yakinsamaya yol agabilecegi, iistiin degismez
ozellikleri secebilecegi ve genellestirmeyi gelistirebilecegi gosterilmistir. Ayrica
literatiirde havuzlama katmanimin her biri farkli motivasyonlardan esinlenen ve
stokastik havuzlama, mekansal piramit havuzlama ve def-havuzlama gibi farkli
ihtiyaclara hizmet eden bir dizi bagka varyasyon vardir (He ve ark., 2015). maksimum

havuzlama ve ortalama havuzlama prensibleri sekil 3.6'da ve Sekil 3.7’ de gosterilmistir.

Giris Goriintiisii Girig ghriintiisii lizerinde 2x27lik Bir sonraki katman igin
filtre ile dolasma elde edilen goriintil

3 5 8 I | Tek adim (35 ; g ; : :] ﬂ

6 9 9 0 kaydirmah 9 9 9
619 919 910 ) 9 )

2 1418 2 2[4 48 E

35|60 2[4] [a[8] [8]2 S181°9
3|5 5])e6 6|9

3 5 8 1 kaidadnnI 35 81

6 9 9 0 aydirmali 619 9]0 9] 9

2| 4|8 |2 |=—— [2]a g2 519

3 5 6 9 315 6|9

Sekil 3.6. 1 x 1 ve 2x2 basamak kullanarak 5 x 5 girigsinde 2 x 2 maksimum havuzlama isleminin ¢ikis
degerlerinin hesaplanmasi (Ozkan ve Ulker, 2017).
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Sekil 3.7. 1 x 1 basamak kullanarak 5 x 5 girisinde ortalama 3 x 3 havuzlama isleminin ¢ikis degerlerinin
hesaplanmasi (Dumoulin ve Visin, 2016).

3.4.3. Tam baglantih katman

Birkag evrisimsel ve havuzlama katmanini takiben, sinir agindaki yiiksek diizey
mantig1 tamamen bagl katmanlar araciligiyla gerceklestirmektedir. Tamamen bagl bir
katmandaki noronlar, adindan da anlasilacagi gibi, Onceki katmandaki tiim
aktivasyonlarla tam baglantilara sahiptir. Dolayisiyla bunlarin aktivasyonu bir matris
carpimi ve ardindan bir sapma ile hesaplanabilir. Tam baglantili katmanlar sonunda iki
boyutlu 6zellik haritalarini bir boyutlu 6zellik vektoriine doniistiiriir. Elde edilen vektor
ya smiflandirma i¢in belirli sayida kategoriye ilerletilebilir ya da daha sonraki iglemler
i¢in bir 6zellik vektorii olarak diistiniilebilir.

ESA'larin mimarisi ii¢ somut fikir kullanir: (a) yerel alici alanlar, (b) bagh
agirliklar ve (c¢) mekansal alt 6rnekleme. Yerel alici alana dayanarak, evrisimsel bir
katmandaki her birim, bir onceki tabakaya ait bir dizi komsu birimden girdi alir. Bu
sekilde noronlar, kenarlar veya koseler gibi temel gorsel ozellikleri ¢ikarabilirler. Bu
Ozellikler daha sonra daha yiiksek mertebe oOzellikleri tespit etmek igin sonraki
evrisimsel katmanlar tarafindan birlestirilir. Ayrica, bir goriintiiniin bir kisminda yararl
olan temel 6zellik dedektdrlerinin, tiim gorlintii boyunca yararli olmalar fikri, bagh
agirhiklar kavrami ile uygulanir. Bagli agirliklar kavrami, bir dizi birimi ayn1 agirliklara

sahip olacak sekilde kisitlar. Somut olarak, evrisimsel bir tabakanin birimleri
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diizlemlerde diizenlenir. Bir diizlem tiim birimleri ayn1 agirlik kiimesini paylasir. Bu
nedenle, her diizlem belirli bir ozellik olusturmaktan sorumludur. Diizlemlerin
ciktilarina Ozellik haritalar1 denir. Her evrisimsel katman birka¢ diizlemden olusur,
boylece her konumda birden fazla 6zellik haritas1 olusturulabilmektedir. Bir 6zellik
haritasinin olusturulmasi sirasinda goriintiiniin tamami, 6zellikleri 6zellik haritasindaki
ilgili konumlarda saklanan bir birim tarafindan taranmaktadir. Bu konstriiksiyon bir
kivrim islemine esdegerdir, ardindan bir ek yanlilik terimi ve sigmoid islevi gelmektedir
(Voulodimos ve ark., 2018).

y@ = g(Wy@V +p) (3.2)

Burada d evrisimsel katmanin derinligini temsil etmektedir, W agirlik matrisidir
ve b bias terimidir. Tam baglantili sinir aglart i¢in, agirhk matrisi doludur, yani her
girisi farkli agirliklara sahip her birime baglar. ESA'lar igin, bagh agirlik kavrami

nedeniyle W agirlik matrisi cok seyrektir.

w0 0

0

B 33
0.. 0 w

Burada w, birimlerin alici alanlariyla ayni boyutlara sahip matrislerdir. Seyrek
bir agirlik matrisi kullanmak agin ayarlanabilir parametre sayisini azaltir ve bdylece
genelleme yetenegini arttirir. W'yl katman girisleri ile carpmak, girisi egitilebilir bir
filtre olarak goriilebilen w ile birlestirmek gibidir. Eger d — 1 evrisim tabakasina girig
(N x N) boyutundaysa ve belirli bir evrisim tabakasi d diizlemindeki birimlerin alici
alan1 (m x m) boyutundaysa, olusturulan 6zellik haritas1 bir boyut matrisi olacaktir (N -
m + 1) x (N - m + 1). Ozellikle, (i, j) konumundaki 6zellik eslemi dgesi, b (bias)

teriminin skaler oldugu konumda olacaktir.

v = o +b) (34)
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ile
m—-1m-1
@ _ (@-1)
Xijo = Wab Y(i+a)(j+b) (3.5)
a

=0 b=0

Burada(d — 1) evrisim tabakasina giris,b bias, m evrisim tabakasina giris boyutu,
(i, j) konumundaki &zellik eslemi Ogesi, w agirlik matrisidir. Girisin tim (i, j)
pozisyonlar1 i¢in sirayla denklem 3.4 ve 3.5’i kullanarak, karsilik gelen diizlem igin
Ozellik haritast olusturulur. ESA'larin egitimi ile ortaya ¢ikabilecek zorluklardan biri,
asirt uyum problemine yol acgabilecek Ogrenilmesi gereken ¢ok sayida parametre ile
ilgilidir. Bu amagcla, stokastik havuzlama, birakma ve veri artirma gibi teknikler
Onerilmigtir. Ayrica, ESA'lar genellikle 6n egitime, yani agi rastgele ayarlanmis
parametreler yerine 6n egitimli parametrelerle baslatan bir isleme tabi tutulur. On
egitim, Ogrenme siiresini hizlandirabilir ve agin genelleme kapasitesini artirabilir.
ESA'larin ¢ok ¢esitli bilgisayar gérme ve Oriintli tanima gorevlerinde gelencksel makine
ogrenimi yaklagimlarindan Onemli Olgiide daha iyi performansa sahip oldugu
gosterilmistir. Olaganiistii performanslari, egitimdeki goreli kolaylik ile birlestiginde,

son birkac¢ yildir popiilaritesindeki biiytik artis1 aciklayan ana nedenlerdir (Calli, 2017).
3.4.4. Dolgu ve Adim(Paddings and Stride)

Dolgu, goriintiiniin etrafina yerlestirilen sifir degerlerin kenar boslugudur. Dolgu
derinligi, mevcut evrisimsel katmanin c¢iktisinin evrisimden sonra boyutunun
kiigiilmeyecegi sekilde ayarlanabilmektedir. Sekil 3.8’de dolgu islemine ornek
verilmistir. Bir¢ok ardisik evrisim katmani, ¢ikti boyutundaki azalma, her evrisimde bir
alan kayboldugu i¢in sorun haline gelebilmektedir. Bir¢ok katmana sahip bir
konvektorde, c¢ikisin daraltilmasinin bu yapisy, girdinin = sifir doldurulmasiyla
karsilanabilmektedir. Cok katmanli aglarda, ¢iktilarin ¢ok azalmasini 6nlemek igin bu

yaklasim gerekli olabilmektedir (Murphy, 2016).
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Sekil 3.8. Dolgu islemi (Murphy, 2016).

Genellikle S olarak adlandirilan adim, yatay olarak (ve daha sonra bir sonraki
satir boyunca kivrik olarak cevrilirken) kag piksel degisikliginin ¢evrilecegini agiklayan
bir parametredir. Baz1 ag mimarilerinde, katman boyutunu azaltmak i¢in maksimum
havuzlama yerine adim kullanilmaktadir. Bu yaklagim GoogLeNet'te uygulanmistir.
Sekil 3.9’da sifir dolgu ve adim 2 ile konvoliisyon bulunmaktadir ve sadece ilk {i¢ alt
grafik gosterilmistir (Murphy, 2016). Dolgu derinligi 1, adim 2 ve filtre boyutu 3 x 3

kullanilmig ve sonug matrisi biiylikliigii 3 x 3 olarak elde edilmistir.
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Sekil 3.9. Dolgu derinligi 1, adim 2 ve filtre boyutu 3 x 3 (Murphy, 2016).
3.4.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 derin 6grenmenin onemli bilesenlerindendir, yapay
sinir aglarmin verilerdeki karmasik modelleri 6grenmesine yardimci olmaktadir. Bu tez
calismasinda ReLU ve Softmax aktivasyon fonksiyonlar: kullanilmistir.

Dogrultulmus Dogrusal Birim katmam (Rectified Linear Unit - ReL.U), son
yillarda ¢ok popiiler hale gelmis aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. f(x) = maks. (O,
x) fonksiyonunu hesaplar. Sekil 3.10’da ReLU aktivasyon fonksiyonu x <0 oldugunda
sifir ve sonra x> 0 oldugunda egim 1 ile dogrusali gostermektedir (Ramachandran ve
ark., 2017).
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Sekil 3.10. ReLU Aktivasyon fonksiyonunun gizimi

Bu aktivasyon fonksiyonunu kullanmanin c¢esitli artilar1 ve eksileri vardi
(Abdelbaki, 2018).

(+)Stokastik gradyan iniginin sigmoid / tanh fonksiyonlarina kiyasla

yakinlasmasini biiylik oOlgiide hizlandirdigi bulunmustur. Bunun dogrusal,

doymamis formundan kaynaklandigi iddia edilmektedir.

(+) Onemli operasyonlar (iisliiler vb.) iceren tan / sigmoid noronlara kiyasla,

ReLU aktivasyon matrisini sifirda eslestirerek uygulanabilmektedir.

(-)Baz1 gradyanlar egitim sirasinda kirilgan olabilir ve yok olabilir. Ornegin, bir
ReLU ndronundan akan biiyilik bir gradyan, agirliklarin néronun bir daha higbir
veri noktasinda bir daha aktive olmayacagi sekilde giincellenmesine neden
olabilir. Bu durumda, iiniteden akan gradyan, o noktadan itibaren sonsuza kadar
sifir olacaktir. Yani, ReLU birimleri c¢esitli verilerden c¢ikarilabildikleri igin
egitim sirasinda geri doniisii olmayan bir sekilde yok olabilirler. Ornegin,
ogrenme hiz1 ¢ok yiiksek ayarlanirsa, aginizin% 40'min yok olabilecegini (yani,
tim egitim veri kiimesinde asla aktif olmayan noronlarin) olabilecegini
gorebilirsiniz. Ogrenme hizinin uygun bir sekilde ayarlanmasiyla, bu sorunu
azaltir.
Softmax Genellikle siiflandirma gérevi yapmak igin insa edilmis ¢ok katmanli
sinir aglarmin c¢ikti katmaninda kullanilir. Aslinda her bir smifin olasiligim

hesaplamaktadir. Olasiliklardan bahsettigimizden, tiim softmax'larin toplami bir ¢ikti
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katmanina esittir. Siniflar arasinda kati1 bir se¢cim yapmak yerine, softmax, girdinin
biiyiikk olasilikla hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmektedir. M smifinin oldugu

varsayilarak, softmax denklem (3.6)’da temsil edilebilir (Martins ve Astudillo, 2016).

xk
softmx(xk) =

M (3.6)

Xi
i=1€

Burada M sinif sayis1 , e** agdan cikan logits puanlari, e¥ agdan ¢ikan logits

puanlariin toplam sayis1 degeridir.
3.4.6. Diizenleme(Regularization)

Aragtirmacilarin karsilastigi en yaygin problemlerden biri, asir1 uyum gosterme
(overfitting) problemidir. Asir1  uyum gdstermeden kag¢mmmak, modelimizin
performansini tek basina artirabilir. L1 ve L2, en yaygin diizenleme tiirleridir. Bunlar,
normallestirme terimi olarak bilinen baska bir terim ekleyerek genel maliyet islevini

giincellemektedir.
Maliyet fonksiyonu = Kayip (6rnegin, ikili capraz entropi) + Diizenleme terimi

Bu diizenleyici terimin eklenmesi nedeniyle, agirlik matrislerinin degerleri azalir
clinkii daha kiiciik agirlik matrislerine sahip bir sinir aginin daha basit modellere yol
actigin1 varsayilmaktadir. Bu nedenle, ayn1 zamanda asirt uyum gostermeyi de bir

Olgiide azaltacaktir, ancak bu diizenlilestirme terimi L1 ve L2'de farklidir. L2'de:

A
Maliyet fonksiyonu = Kayip + ot Z:Ilwll2 (3.7)

Burada A (lambda) diizenlenme parametresidir, Kayip (6rnegin, ikili c¢apraz
entropi) w agirlik degeridir. Daha iyi sonuglar i¢in degeri optimize edilen hiper
parametredir. L2 diizenlenmesi, agirliklar1 sifira (ama tam olarak sifira degil) ¢ekmeye

zorladig1 i¢in agirlik kaybi olarak da bilinir. L1'de:

A
Maliyet fonksiyonu = Kayip + o * Z”W”
(3.8)
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Burada, agirliklarin mutlak degerini cezalandirilmaktadir. L2'den farkli olarak,
agirliklar burada sifira indirilebilmektedir. Bu nedenle, modeli sikistirmaya ¢alisirken

cok faydali olmaktadir. Aksi takdirde, genellikle L2 tercih edilmektedir (Jain, 2018).

3.4.7. Toplu Normallestirme (Batch Normalization)

Dogrusal bir model egitildiginde, baz1 hedefleri optimize etmek icin agirliklarin
giincellenmesi gerekmektedir. Dogrusal model igin, girdilerin dagilimi egitim boyunca
ayni kalmaktadir. Fakat derin bir sinir aginin ortasindaki bir katmana, 6rnegin tiglincii
katmana odaklanilirsa isler biraz farkli goriinebilmektedir. Her egitim yinelemesinden
sonra, birinci ve ikinci dahil olmak iizere tiim katmanlardaki agirliklar
giincellenmektedir. Bu, egitim boyunca, ilk iki katmanin agirliklar1 68renilirken, tiglincii
katmanin girdileri baglangicta oldugundan ¢ok farkli goriinebilir.

Sergey loffe ve Christian Szegedy, egitim sirasinda her temsil seviyesindeki
ozelliklerin her birinin ortalamasini ve varyansini normallestiren bir teknik olan toplu
normallerstirmeyi 6nermektedir. Bu teknik, her bir mini partideki (mini-batch) 6rnekler
boyunca Ozelliklerin normallestirilmesini igermektedir. Deneysel olarak, gradyani
stabilize ediyor (yok olan degerler) ve toplu normallestirilmis modeller daha az uyuyor
gibi goriinmektedir. Toplu normallestirilmis modellerde nadiren birakma (Dropout)
kullanilmaktadir.

Toplu Normallestirme, birakmanin (Dropout) aksine, etkinlestirme katmanindan
sonra degil, genellikle etkinlestirme katmanindan 6nce kullanilmaktadir. Temel fikiri
normalizasyonu yapmak ve daha sonra dogrusal bir 6l¢ek uygulamak ve mini partiye

gecis yapmaktir (loffe ve Szegedy, 2015).

m

1 (3.9)
e < N
i=1
1 m
R R @10

i=1
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o Kb (3.11)
’a; +e€
Vi «yx; +B =BN,z(x;) (3.12)

Burada pz mini toplu ortalama , o2 mini seri varyans, x; normallestirmek, y;
Ol¢eklendirme ve kaydirma , BN Toplu Normallestirme, y ve § parametrelerdir , m

boyut degeridir.

3.4.8. Geri yaylhm

Geri yayilim algoritmasi, veri madenciligi, makine Ogrenimi ve tahminlerin
dogrulugunu arttirmada onemli bir matematiksel ara¢ olarak kullanilmaktadir. Geri
yayllma esas olarak tilirevleri hizli bir sekilde hesaplamak i¢in kullanilan bir
algoritmadir. Ayrica yapay sinir aglari, agirliklara gére egim inisini hesaplamak i¢in bir
ogrenme algoritmasi olarak geri yayilimi kullanmaktadir. Istenen ¢ikislar, elde edilen
sistem ¢ikiglariyla karsilagtirilmakta ve ardindan sistemler, ikisi arasindaki farki
mimkiin oldugunca azaltmak i¢in baglanti agirliklarin1 giincellemektedir. Algoritma
adin1 agirliklarin ¢iktidan girdilere dogru geriye dogru gilincellemesinden almaktadir.
Agirliklart bias degistirmenin yapay sinir agiin genel davranisini nasil etkiledigini tam
olarak anlamanin zorlugu, sinirsel ag uygulamalarmin daha genis bir sekilde
uygulanmasini engelleyen faktorlerden birisidir. Gliniimiizde, geri yayilim algoritmalari,
optik karakter tanima, dogal dil isleme ve goriintii isleme de dahil olmak iizere bircok
yapay zeka alaninda pratik kullanimlara sahiptir. Geri yayilma, hata fonksiyon egimini
hesaplamak icin her giris degeri icin bilinen ve istenen bir ¢ikti gerektirdiginden,
genellikle danismanli makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilmaktadir. Naive Bayes
filtreleri ve Kkarar agaglari gibi siniflandiricilarla birlikte, geri yayilim algoritmas,
tahmine dayali analitik igeren makine O0grenme uygulamalarinin 6nemli bir pargasi
olarak ortaya ¢ikmistir. Geri yayillim algoritmasinin adimlar1 asagida gosterilmektedir

(Riedmiller ve Braun, 1993). Sekil 3.11°de Geri yayilimin ¢alisma sekli goriilmektedir.
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Gizi katmanlar
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Hatanm Geri Yayihim

Sekil 3.11. Geri yayilhim (Anonymous, 2019)

1- Ara katmanlara gelen degerler denklem 3.13 kullanirak hesaplanir. (ileri
dogru hesaplama)

m
i=1

Burada w,agirliklarx, girdiler b, bias degeridir.

2- Kullanilacak aktivasyon fonksiyonuna gore ara katmanin c¢ikis degeri
denklem 3.14 kullanirak hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanildigin1 varsayilarak;

1

e (3.14)

CNET; =

Ik 2 asama, girdi katmanindan alinan degerlerden ara katmandaki cikt1 degeri
hesaplanirken bir sonraki ara katmanin yeni girdi degerinden ¢iktt degeri

hesaplanacaktir. Bu igslemler sonuncu katmana kadar boyle devam edecektir.

3- Geri dogru hesaplama ile beklenen c¢ikt1 ile hesaplanan ¢ikt1 arasindaki fark

degeri denklem 3.15’e gore hesaplanr.

ej = Bj- Gj (3.15)



30

Burada e hata degeri, B beklenen ¢ikti, C agimn trettigi ¢iktidir. Toplam hata

hesaplanirken hata karelerinin ortalamasi denklem 3.16’ya gore alinacaktir.

1
E= Ez ej? (3.16)
]

4- Elde edilen hata degeri geriye dogru dagitilarak agirliklarin giincellenmesi
saglanmaktadir. Hata fonksiyonunun tiirevi agirliklara gére hesaplanmaktadir. Bunun
icin sigmoid fonksiyonu gibi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Agin iirettigi
ciktinin aktivasyon fonksiyonu cinsinden yazilmasi denklem 3.17 kullanilarak
hesaplanir. Toplam hatanin herhangi bir agirhiga gore tiirevi denklem 3.18’de verildigi
gibi zincir kuralina gore alinmaktadir. Agirhigin yeni degeri denklem 3.19’a gore

hesaplanmaktadir. Burada n; 6grenme katsayisidir.

¢ =f(a) = Z X Wy (3.17)
J
0E _ 0E 3G, (3.18)
oW, oc,  awy,
oF (3.19)
ji ji a]/Vji

3.4.9. Gradyan inisi

Gradyan inisi, kayb1 en aza indirgemek icin Ggrenilebilir parametreleri tekrar
tekrar giincelleyen bir optimizasyon algoritmasidir, ¢ikti tahmini ile temel dogruluk
etiketi arasindaki mesafeyi 6lgmektedir. Kayip fonksiyonunun gradyani, fonksiyonun en
dik artis hizina sahip oldugu yonii saglar, ve tlim parametreler bir 6grenme oranina gore
belirlenen bir adim boyutu ile degradenin negatif yoniinde gilincellenmektedir. Gradyan,
matematiksel olarak, her 6grenilebilir parametreye gore kaybin kismi bir tiirevidir,ve bir

parametrenin tek bir giincellemesi denklem 3.20°de gosterilir.
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oL
W:i=w—a*— (3.20)
ow

Burada w her bir 6grenilebilir parametreyi temsil eder, a bir 6grenme orant
anlamma gelir ve L kayip fonksiyonunu temsil eder. Ogrenme orani, pratikte egitim
baslamadan Once ayarlanacak en O6nemli hiperparametrelerden biridir. Uygulamada,
bellek smirlamalar1 gibi nedenlerle, kayip fonksiyonunun parametrelere iligkin
gradyanlari, mini-batch adi verilen egitim veri kiimesinin bir alt kiimesi kullanilarak
hesaplanir ve parametre giincellemelerine uygulanir. Bu yonteme mini-batch gradyan
inisi denir, genellikle stokastik gradyan inis (SGD) olarak da adlandirilir, ve her bir
mini-batch boyutu da bir hiperparametredir. Ayrica, Gradyan inis algoritmasinda
iyilestirme i¢in bir¢ok algoritma Onerilmis bu algoritmalardan momentum,SGD

RMSprop ve Adam yaygin olarak kullanilmistir (Yamashita ve ark., 2018).

3.5. Veri Seti

Bu tezde onerilen ESA modelinin egitim ve validasyon islemi i¢in ImageNet
veritabanindaki goriintiiler kullanilmaktadir. ImageNet projesi, gorsel nesne tanima
yazilim aragtirmalarinda kullanilmak iizere tasarlanmig biiylik bir gorsel veritabanidir.
Proje tarafindan hangi nesnelerin resim oldugunu gostermek icin 14 milyondan fazla
goriintli aciklanmigtir ve goriintiilerin en az bir milyonunda simirlayict kutular da
bulunmaktadir. ImageNet, "balon" veya "¢ilek" gibi tipik bir kategoriye sahip, birkag
yiz resimden olusan 20.000'den fazla kategori igermektedir. Gergek goriintiiler
ImageNet'e ait olmasa da, tiglincii taraf resim URL'lerinin ek agiklamalarinin veritabani
dogrudan ImageNet'ten iicretsiz olarak edinilebilmektedir (Deng ve ark., 2009). Bu
tezde kullanilan veri seti 39,604 goriintiiden olugmaktadir, goriintiiler ImageNet
veritabanindan seg¢ilmistir, goriintiillerin boyutu 256 x256'dir. Bu veriseti tez
calismasinda egitim ve validasyon i¢in kullanilmigtir. Ayrica onerilen ESA tabanli
renklendirme modelini test etmek igin iki ayr1 veri seti kullanilmistir. Bunlardan
birincisi ctestl0k veri setidir . Bu veri seti 10,001 goriintiiden olugmaktadir. ikincisi
Places205 veri setidir ,bu veri seti 20,500 goriintiiden olugmaktadir ve goriintii boyutu
256 x256'd1r.
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Sekil 3.12. ImageNet 6rnek goriintiileri(Abulude ve ark., 2015)

3.6. Renklendirmenin Kalite Degerlendirmesi

Renklendirmenin kalite degerlendirmesi 6zneldir ve nicellestirilmesi zordur. Bu
durumlarda kalite Ol¢limleri, en uygun renklendirme sonuglarina yol agan
parametrelerin  degerlerini  gosterir.  Bu nedenle, renklendirme sonuglarinin
degerlendirilmesi, iyi renklendirme algoritmasinin gelistirilmesinde 6nemli bir adimdir.
Renklendirme ol¢timleri, renkli goriintiideki herhangi bir bozulmaya kars1 hassas olan
insan algis1 ile tutarli olmalidir. Sistemin ne kadar basarli oldugunu degerlendirmek
amaciyla performans incelenir. Sistem performansin1 test etmek icin asagidaki
performans metrikleri kullanilir.

Performans metrikleri dogrudan hata matrisine baghdir, hata matrisi ¢ikarma

islemiyle elde edilebilir. Hata matrisi denklemi 3.21’deki gibi hesaplanir:



33

E[n,m] = x[n,m] — p[n,m] (3.21)

Burada x[n,m] sinir agnin tahmin etmesi gereken hedef goriintii piksel
degerini, p[n, m] gergek goriintii piksel degeri ifade etmektedir.

Bu calismada kullanilan performans metrikleri asagidaki formiiller kullanilarak
degerlendirilmistir.

Ortalama Karesel Hata (Mean-squared error,MSE), bir regresyon ¢izgisinin bir
dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu gosterir. Bunu noktalardan regresyon c¢izgisine
kadar olan mesafeleri alip (bu mesafeler “hata” dir) ve onlari kareleyerek yapar. MSE
3.22'de ki denklem uygulanarak hesaplanir. N tiim veri piksel sayisini temsil ettigi

bilinmektedir. MSE'nin daha diisiik degeri, yiiksek kaliteli goriintiiyii ifade eder.

1 N
MSE = Nziﬂ(ﬁ —yi)? (3.22)

Burada N veri piksel sayisini, fi renklendirilmis gériintiiniin degeri ve yi gergek

goriintiiniin degeridir.

Ortalama Mutlak Hata(Mean Absolute Error ,MAE) iki siirekli degisken
arasindaki farkin bir 6l¢iisiidiir. 3.23’te ki denklem tarafindan verilen ortalama mutlak
hata olarak adlandirilir. MAE'in degerinin biiyiik olmasi goriintiiniin kalitesiz oldugu

anlamina gelir.

1 N
MAE = 5D |(fi=y)l (3.23)

Burada N veri piksel sayisini, fi renklendirilmis goriintiiniin degeri ve yi gergek
goriintlinlin degeridir.

Kok Ortalama Karesel Hata (Root Mean Square Error ,RMSE) (tahmin hatalari)
denklem 3.24’te gosterildigi gibi ortalama mutlak hata fonksiyonunun karekokii

kullanilarak degerlendirilebilir;


https://eksisozluk.com/?q=ortalama+mutlak+hata
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RMSE = (3.24)

Burada N veri piksel sayisini, fi renklendirilmis goriintiiniin degeri ve yi gergek
goriintiiniin degeridir.

Tepe Sinyali-Giiriiltii Orani(Peak Signal to Noise Rratio,PSNR) goriintiideki
piksel sinyal giiriiltii oranin1 temsil eder. PSNR'nin diisiik degeri, goriintii kalitesinin

diisiik olmasina neden olur

PSNR = 10 logyo( axs (3.25)

Burada MAX?; gercek goriintii veri tipindeki maksimum dalgalanmadir ve MSE
ortalama karesel hatadir.

Son performans kriteri olarak renklendirme siiresi kullanilmistir.Simiilasyonun
(yalnizca test siiresi) her goriintii i¢in renklendirmenin siirdiigii saniye cinsinden siire

miktarmi temsil eder.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez calismasinda referans kullanarak ve ESA tabanli renklendirme
yontemleriyle otomatik renklendirme gerceklestirilmistir. Bu boliimde kullanilan
renklendirme yontemleri anlatilmakta ve Onerilen ESA tabanli tam otomatik goriintii

renklendirme mimarisi tartigilmaktadir.

4.1. Referans Kullanarak Otomatik Renklendirme

Referans tabanli goriintii renklendirme ile, renk paleti olarak bir referans goriintii
kullanarak gri tonlamali goriintiileri otomatik bir sekilde renklendirme yapilmistir.
Goriintiiler ilk olarak YCbCr renk uzayma doniistiriiliir, sonra parlaklik katmani
normalize edilir ve son olarak parlaklik eslestirmesi yapilir. Sekil 4.1°de islemin semasi

gosterilmektedir.

Renk paleti YCbCr alanina Parlaklik Parlakhk
donistirme katmanini eslesmesi
normallestirme

Gri goriintii YCbCr alanina
donistirme

Renkli
goruntii

Sekil 4.1. Referans kullanarak otomatik renklendirme yonteminin akis semasi

Sekil 4.2°de goriintiiyii renklendirmek i¢in girdi olarak gri tonlamali bir goriintii

ve renk paleti olarak bir referans goriintii kullanan yontemin sonucu gosterilmektedir.
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Renk paleti

Gri gériintii Renkli goriinti

Sekil 4.2. Referans kullanarak otomatik renklendirme 6rnegi

Calismamamizda ilk olarak orijinal goriintiller gri tonlamali goriintiilere
cevrilmistir. Ardindan referans goriintii verilerek renkli goriintii tahmini yapilmistir.
Referans goriintii otomatik renklendirme yontemi Kullanilarak elde edilen renkli goriintii
ile orijinal renkli goriintii arasinda kalite degerlendirmek i¢cin RMSE, MSE, MAE ve

PSNR kullanilmistir. Cizelge 4.1'de renklendirme sonuglar1 gosterilmektedir.



Cizelge 4.1. Referans kullanarak otomatik renklendirme sonuglari
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Gergek Gri Referans Renkli RMSE MSE MAE PSNR Siire
Goriintii Goriinti Gortintii. ~ Gorlinti degeri degeri degeri  degeri
L e

9.11  83.04 24099 31.23 14.28
8.86 78.62 249.61 29.18 13.69
8.91 79.49 22250 29.13 13.81
9.26  85.79 234.99 28.8 14.12
8.89 79.17 226.38 29.15 14.25

Cizelge 4.1de referans kullanarak otomatik renklendirme yonteminin sonuglari

bulunmaktadir. Gergek goriintii, gri goriintii, referans goriintii ve modelin elde etigi

renkli goriintii  gosterilmektedir. Kullanilan goriinti boyutu ise 308x230 olarak

belirlenmistir. Renklendirme sonucunu degerlendirmek igcinde RMSE, MSE, MAE,

PSNR ve referans verildikten sonraki renklendirme siiresi kullanilmstir.

4.2. Onerilen ESA Modeli Kullanarak Renklendirme

Bu tez ¢alismasinda, ESA tabanli tam otomatik bir gériintii renklendirme modeli

Onerilmistir. Literatlirdeki ESA kullanilarak yapilan baglica renklendirme ¢alismalarinda

(Zhang ve ark., 2016), toplu normalizasyonu, ornekleme katmani ve evrisimsel

katmanlar1 bulunmaktadir. Onerilen ESA yapist da bu katmanlar kullanilarak

olusturulmustur. Mimari 23 evrisimsel katmandan olugsmaktadir. Her evrisimsel katman,

0.001 degerine sahip olan L2 Diizenleyici ile diizenlenmistir. Kullanilan evrisim
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tabakasinin ¢ekirdek boyutu 3x3'tiir, evrisimsel tabakalarin hepsinde ReLU aktivasyonu
kullanilmaktadir. Kullanilan dolgu degeri 1°dir ve tiim katmanlarda aynidir. Modelin

son katmani softmax aktivasyonunu kullanir. Tablo 4.2 mimariyi gostermektedir.

Cizelge 4.2.Renklendirme modeli mimarisi

Katmanlar Filtreler Aktivasyon Diizenlilik
Conv2D 64 RelLU L2
Conv2D 64 ReLU L2
Toplu Normallestirme Yok Yok Yok
Conv2D 128 ReLU L2
Conv2D 128 ReLU L2
Toplu Normallestirme Yok Yok Yok
Conv2D 256 ReLU L2
Conv2D 256 ReLU L2
Conv2D 256 ReLU L2
Toplu Normallestirme Yok Yok Yok
Conv2D 512 ReLU L2
Conv2D 512 ReLU L2
Conv2D 512 ReLU L2
Toplu Normallestirme Yok Yok Yok
Conv2D 512 ReLU L2
Conv2D 512 ReLU L2
Conv2D 512 ReLU L2
Toplu Normallestirme Yok Yok Yok
Conv2D 512 ReLU L2
Conv2D 512 ReLU L2
Conv2D 512 RelLU L2
Toplu Normallestirme Yok Yok Yok
Conv2D 256 ReLU L2
Conv2D 256 ReLU L2
Conv2D 256 ReLU L2
Toplu Normallestirme Yok Yok Yok
Ornekleme 2D Yok Yok Yok
Conv2D 128 ReLU L2
Conv2D 128 ReLU L2
Conv2D 128 ReLU L2
Toplu Normallestirme Yok Yok Yok
Conv2D 313 Softmax Yok

Model, ImageNet veri kiimesinden alinan goriintiiler kullanilarak egitilir, egitim
kiimesindeki verilerin %80°1 egitim %20 si validasyon i¢in olacak sekilde boliinmiistiir.
Egitim i¢in 31683 goriinti ve validasyon igin 7921 goriinti kullanilmistir. SGD
optimizer modeli egitmek ve modelin hiperparametrelerini (agirliklart) optimize etmek
i¢in kullanilir. Optimize edici 0.001'e ve itme degeri 0.9'a ayarlanmistir. Egitim igin
kullanilan kayip fonksiyonu kategorik ¢apraz entropidir.

Model performansini hesaplamak i¢cin RMSE, MSE, MAE, PSNR gibi ¢oklu
yontemler kullanilmistir. Onerilen ESA tabanli renklendirme yonteminin akis semasi

sekil 4.3'te gosterilmektedir.
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Renkli (RGB
uzayinda)
goriintil viiklenir

'

RGB goriintii
Lab uzayima
doniistiirtiliir
L ve ab Orijinal RGB resim ve
kanalle;rlnl 6neril<?n' ESA mf)deli ile
avirilir — renklendirilmis resim RMSE,
‘ MSE, MAE, PSNR
kullanilarak karsilagtirilir

L 6nerilen ESA igin giris olarak kullanilir ve
model ile ab kanallari tahmin edilir

'

L ve ESA ile tahmin
edilen ab kanallari

birlestirilir

Lab uzayindaki
goriintii RGB'ye
doniistiirtiliir

Sekil 4.3. Onerilen ESA tabanli renklendirme ydnteminin akis semasi

Onerilen ESA tabanli renklendirme ydnteminde renkli goriintiller (RGB
uzayinda) yiiklenir ve sonra (Lab) uzayina doniistiiriiliir. Daha sonra goriintii kanallar1 L
ve ab pargalarina ayirilir. ab kanalinin ag ¢ikigi olarak, agin girisi L kanali olarak
kullanilmaktadir. Ardindan L kanali aga girig olarak verildikten sonra ESA kullanark
tahmin edilen ab kanaliyla birlestirilir boylece Lab uzaymnda bir renkli goriintii elde
edilir. Elde ettigimiz Lab uzayindaki goriintiitii RGB uzayina doniistiiriiliir. Daha sonra
renklendirme islemini test etmek icin modelin olusturdugu renkli goriintii orjinal
goriintli ile karsilastirillir ve RMSE, MSE, MAE, PSNR fonksiyonlarini1 kullanarak
sonug degerlendirilir.

Onerilen otomatik renklendirme modeli ESA kullanarak ImageNet veri setinden
rastgele secilen goriintiiler iizerinde egitilmistir. Veri setinin ii¢ defa rassal % 80’1
egitim i¢in ve % 20'si validasyon i¢in olacak sekilde boliinmesiyle elde edilen sonuglar

asagidaki Cizelge 4.3'te gosterilmektedir.
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Cizelge 4.3 Validasyon verilerinden elde edilen performans 6lgiim sonuglart

Calismalar RMSE MSE MAE PSNR Renklendirme
siiresi
Birinci ¢aligsma 7.20 53.72 124.12 31.13 1.03
Ikincigaligma 7.16 53.10 124.04 31.19 0.84
Uglincli calisma 7.24 54.29 124.09 31.09 0.86
Ortalama 7.20 53.70 124.08 31.13 0.91

Validasyon sonuglarn c¢izelge 4.3’te gosterilmektedir. RMSE’nin maksimum
degeri 7.24 iken minimum degeri 7.16’dir ve ortalama degeri ise 7.20’dir. MSE’nin
maksimum degeri 53.72’iken minimum degeri 53.10’dur ve ortalama degeri ise
53.70’tir. MAE’nin maksimum degeri 124.12° iken minimum degeri 124.04’tiir ve
ortalama degeri ise 124.08’dir. PSNR’nin maksimum degeri 31.13” iken minimum
degeri ise 31.09°dur ve ortalama degeri ise 31.13’tiir. Son olarak islem siiresi
(renklendirme siiresi) her bir gorlintli i¢in renklendirmenin siirdiiii saniye cinsinden
siire miktart 3 ayr c¢alismadan elde edilen siirelerin ortalama degeri ise 0.91 saniye
olarak bulunmustur.

Cizelge 4.4’te Onerilen ESA kullanilarak rassal secilen 15 6rnek goriintii ile

renklendirme isleminden elde edilen renklendirme sonuglar1 sunulmustur.

Cizelge 4.4. Onerilen modeli kullanarak otomatik renklendirme sonuglart

Gri
Gergek tonlamali  Ciktigoriinti RMSE MSE MAE PSNR  Renklendirme
goruntii e P
goruntu suresi
738 5448 1259 30.77 1.22

PAYPSY 700 5181 1147 3099 0.80
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N 5.76

7.91

5.26

- 6.60

6.94

7.48

14.81

33.19

62.52

27.65

43.59

48.17

55.98

111.7

106.7

121.9

117.4

119.2

127.0

141.6

36.42

32.92

30.17

33.71

31.74

31.30

30.65

0.78

0.76

0.76

0.76

0.76

0.76

0.75
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| 672 4519 1254 3158 0.75

815 6648 1382 29.90 0.78

787 6200 930 3021 0.75

661 4366 1202 3173 0.76

654 4273 107.6 31.82 0.75

875 7650 108.6 29.29 0.77

Ortalama 6.86 4858 1186 31.54 0.79

Cizelge 4.5°te referans kullanarak ve onerilen ESA tabanl renklendirme modeli
kullanarak renklendirme sonuglarinin karsilastirilmast gosterilmektedir. Ayni goriintiiler
2 yontem kullanilarak renklendirilmis ve RMSE, MSE, MAE, PSNR ve renklendirme

siiresi bakimindan karsilastirilmistir.
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Cizelge 4.5. Referans kullanarak ve onerilen ESA tabanli renklendirme modeli kullanarak renklendirme

sonuglart
1.Yontem ) 2.Yontem
Goriintiiler (Referans) kullanarak Onerilen (ESA) tabanh
renklendirme renklendirme

RMSE | MSE | MAE | PSNR | Siire | RMSE | MSE | MAE | PSNR | Siire

9.11 83.04 | 240.99 | 31.23 | 14.28 | 8.70 75.69 | 154.20 | 29.34 | 0.91

8.86 78.62 | 249.61 | 29.18 | 13.69 | 8.90 | 79.29 | 143.10 | 27.98 | 0.85

8.91 79.49 | 22250 | 29.13 | 13.81 | 8.29 | 68.76 | 90.99 | 28.97 | 0.81

9.26 85.79 | 23499 | 28.8 | 14.12 | 8.14 | 66.33 | 134.28 | 29.91 | 0.76

8.89 79.17 | 226.38 | 29.15 | 1539 | 7.10 |50.47 | 11142 | 31.09 | 0.77

Ortalama 9.006 | 81.22 | 234.89 | 29.49 | 1425 | 8.22 | 68.10 | 126.798 | 29.45 | 0.82

Onerdigimiz ESA mimarisini test etmek icin iki ayr1 veri seti daha kullanilmistir.
Bunlardan birincisi ctestl0k ve ikincisi ise Places205 veri setidir. Test sonuglarini
degerlendirmek i¢in RMSE, MSE, MAE, PSNR ve renklendirme siiresi degerleri

bulunmustur. Modelin elde ettigi sonuglar ¢izelge 4.6’da bulunmaktadir.

Cizelge 4.6. Onerilen ESA modelinin ctest10k ve Places205verisetleri iizerinde elde etigi test sonuglar

Renklendirme

veri seti RMSE MSE MAE PSNR .
suresi
ctset10k 5.189889 29.14883 114.5571 34.23678 0.832537
Places205 7.098634 52.15844 120.4613 31.28532 0.840554

Onerdigimiz ESA tabanli renklendirme modeli kullanilarak ctest10k veri setinde

rassal se¢ilmis 10 goriintiiniin renklendirme sonuglar1 Cizege 4.7°de verilmistir.




Cizelge 4.7. Ctest10k veri setinde rassal secilmis 10 goriintiinii

Gri .
ESA modeli
Gergek tonlamali . RMSE MSE MAE PSNR Renklendirme
goriintii e ile renklenen .
goriintii siiresi

goriintii

436  19.01 120.7 35.33 0.83

7.84 6149 1473 30.24 0.81

5.83  34.05 1436 32.80 0.82

3.83 1467 1105 36.46 0.84

6.08 36.98 1098 3244 0.84

531 2825 100.8 33.61 0.82
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5.41

5.38

7.27

7.98

Ortalama 5.93

29.31

28.95

52.85

63.71

36.93

126.7

105.3

117.8

130.0

121.2

33.45

33.51

30.89

30.08

32.88

0.81

0.84

0.82

0.84

0.83

Onerdigimiz ESA tabanli renklendirme modeli kullanilarak Places205 veri

setinde rassal secilmis 10 goriintiiniin renklendirme sonuglar1 Cizelge 4.8’de verilmistir.



Cizelge 4.8. Places205 veri setinde rassal se¢ilmis 10 goriintiiniin

46

Gri ;
ESA modeli
Gergek tonlamali RMSE MSE MAE PSNR  Renklendirme
goriintii e ile renklenen .
goriintii D siiresi
goruntii
716 5138 129.7 31.02 0.98
51.36 1353 31.02 0.79
33.60 1210 32.86 0.82
72.60 95.97 29.52 0.82
40.82 1052 32.02 0.79
66.79 1413 29.88 0.81
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50.87 1323 31.06 0.81
35.84 1089 32.58 0.84
61.66 141.0 30.23 0.811
79.58 1515 29.12 0.79
Ortalama 731 5445 126.2 30.93 0.82

Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2016) tarafindan ctest10k veri setini kullanarak
gerceklestirilmis renklendirme islemini onerilen yontemle karsilattirmak igin 10 rassal
resim secilmistir (Zhang, 2016). Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2016) tarafindan elde
edilen sonuglar ve oOnerilen ESA tabanli renklendirme sonuglari Cizelge 4.9°da
gosterilmistir.
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Cizelged4.9. Ctest10Kk veri setini kullanarak litertiirde bulunan ve ESA modeli kullanarak renklendirme

sonuglari

Gercek goriintii

(Zhang ve ark., 2016)

MSE= 93.15
PSNR= 28.44

MSE= 83.98
PSNR=28.89

MSE=87.24
PSNR=28.72

MSE= 87.28
PSNR=28.72

Onerilen ESA ile
renklendirme sonuclari

MSE= 54.6
PSNR= 30.76

MSE= 56.02
PSNR= 30.65

MSE=72.5
PSNR=29.53

MSE= 77

PSNR=29.27

MSE=85.3

PSNR= 28.82

MSE=74.19

PSNR=29.43




MSE=88.24
PSNR=28.67

MSE= 107.27
PSNR= 27.83
e

I
L

MSE= 81.38
PSNR= 29.03

MSE= 67.67
PSNR= 29.83

MSE= 38.07
PSNR=32.32

MSE=72.22
PSNR=29.54

MSE= 57.56
PSNR= 30.53

MSE= 38.54
PSNR=32.27

MSE= 66.88 MSE= 68.16

PSNR=29.88 PSNR=29.8

Ortalama MSE= 77.919 MSE= 67.806
PSNR=29.332 PSNR=29.961

49
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez c¢alismasinda gri tonlamali (seviye) goriintiilerin otomatik renklendirme
islemi gergeklestirilmistir. Renklendirme igin iki model 6nerilmistir, bunlardan ilki renk
paleti olarak bir referans goriintiisii kullanarak gri tonlamali goriintiileri otomatik bir
sekilde renklendirme yapmaktadir. Goriintiiler YCbCr renk uzayina doniistiiriiliir sonra
parlaklik katmani normalize edilir ve parlaklik eslestirmesini yaparak renklendirme
islemi gergeklestirilir. Kullanilan bu yontemde goriintii boyutu 308x230 olarak
belirlenmis olup cogunlukla yontem az miktarda goriintii renklendirmede iyi sonug
vermektedir. Ayrica renklendirme isleminin aldig: siire diger modele gore daha fazladir
ve referans goriintiiniin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir.

Ikinci model olarak ESA tabanl renklendirme yéntemi kullanilmistir. Kullanilan
veri seti 39.604 goriintiiden olusmakta olup goriintillerin boyutu 256 x256'dir. Bu
gorlntiilerin % 80’1 egitim igin % 20'si validasyon icin ayrilmistir. SGD iyilestirici,
modeli egitmek ve modelin hiperparametrelerini (agirliklar1) optimize etmek igin
kullanimlistir. Elde edilen renklendirme sonuglari, RMSE, MSE, MAE ve PSNR
kullanilarak degerlendirilmistir. Orijinal resimle modelin ¢ikisindan elde edilen resimler
arasindaki benzerligin biiyiik olmas1 modelimiz renklendirme islemini dogru bir sekilde
yapmis oldugunu gosterir. Dolayisiyla benzerlik ne kadar fazlaysa sonu¢ o kadar
basarili elde edilmistir.

Iki yontemi karsilastirmak icin rassal segilen 5 goriinti bu ydntemler
kullanilarak renklendirilmis ve sonuglari Cizelge 4.5’te verilmistir. iki yontem arasinda
bir karsilastirma yapilirsa ESA modeli kullanilarak yapilan goriintii renklendirme insan
miidahalesini bilyiik oranda ortadan kaldirmaktadir. ESA modeli ortalama 0.82 saniyede
bir gorintii renklendirme islemini yaparken, referans modeli uygun referans
bulunduktan ve yonteme verildikten sonra sadece renk aktarma islemini ortalama 14.25
saniyede gergeklestirmektedir. Referans bulma ve ekleme siireleri diistiniildiigiinde
referans ile renklendirme yonteminin siiresi daha da artacaktir. Sonu¢ olarak ESA
modeli daha kisa siirede kaliteli sonuglar vermektedir. En biiyiik 6zelligiyse yiizlerce
resimleri kisa bir siire igerisinde iyi sonug¢ vererek renklendirmesidir. Dezavantaj1 ise
egitim siiresi uzun zaman almaktadir. Referans kullanarak yapilan renklendirme

sonuglar1 iyl performans gostermesine ragmen referansi insan tarafindan verilmesi


https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/k%C3%B6k%20ortalama%20kare%20hatas%C4%B1
https://eksisozluk.com/?q=ortalama+mutlak+hata

o1

gerekmektedir. Ayrica her bir resim i¢in uygun bir referans goriintii gerektiginden
dolay1, ¢ok sayida goriintii renklendirme islemi yapilmak istendiginde bu yontem
Onerilmemektedir.

Bu tezde onerilen ESA kullanilarak renklendirme modelini test etmek icin iki
ayri veri seti kullanilmistir. Bunlardan birincisi ctest10k ve ikincisi Places205’tir. Test
sonuclarinin performansini degerlendirmek i¢in RMSE, MSE, MAE, PSNR ve
renklendirme siiresi degerleri kullanilmistir. ctestl0k veri seti ile elde edilen ortalama
RMSE, MSE, MAE, PSNR ve renklendirme siiresi degerleri sirasiyla 5.189889,
29.144883, 114.5571, 34.23678, 0.832537 olarak, Places205 veri seti ile elde edilen
ortalama RMSE, MSE, MAE, PSNR ve renklendirme siiresi degerleri sirasiyla
7.098634, 52.15844, 120.4613, 31.28532, 0.840554 olarak elde edilmistir. Cizelge
4.7°de ctest10k veri setinden ve Cizelge 4.8’de Places205 veri setinden rassal se¢ilen 10
goriintiiyti  Onerilen ESA modeli kullanarak renklendirme sonucunda elde edilen
gorlintliler gosterilmektedir. Cizelge 4.9°da ctestlOk veriseti kullananan literatiir
calismasiyla 10 rassal goriintii segilerek karsilastirma yapilmistir. Elde edilen sonuglara
bakildiginda 6nerilen modelin basarili bir sekilde renklendirme islemini gergeklestirdigi

gozikmektedir.

5.2 Oneriler

Bu c¢aligmada, derin O6grenme yaklasimina dayali otomatik bir goriintii
renklendirme tamtilmistir. Gri tonlamali goriintiilere renk eklemek igin otomatik
renklendirme tekniginin kullanilmasi, zaman ve insan emeginden tasarruf saglayacaktir.
Ciinkii kullanici tabanli renklendirme, goriintiiler daha fazla nesneye ve karmagsik bir
sahneye sahip oldugunda zaman alict bir gorevdir. Bu teknigin gelistirilmesi ve ¢ok
miktarda veri seti ve daha karmasik goriintiiler kullanilmasi, renklendirme sonuglarini
iyilestirecektir.

Gelecekteki ¢aligmalarda ResNet kullanarak daha fazla derinligi olan(daha fazla
hesaplama kaynagi gerektirir) bir model olusturup gri tonlamali resimleri renklendirmek
planlanmaktadir. Bu modeller dogal resimlerde uygulandiginda oldukca etkileyici
sonuclar vermektedir. Ayrica resim lizerinde boyanmasini istedigimiz alanlar1 karalama
yaparak, ESA ile sadece karalanmis olan bolgedeki nesneleri taniyan bir model

gelistirmek hedeflenmektedir.
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