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Ozet: Giiniimiizde, goriintii isleme ve derin 6grenme teknikleri, diisik ¢oziniirliiklii
goriintiilerin yiiksek ¢Oziiniirliiklii hale getirilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir.
Siiper ¢6ziiniirliik, bircok goriintii isleme algoritmasi i¢in daha fazla veri zenginligi saglar. Bu
da 6grenme algoritmalarinin ve yapay zeka modellerinin daha iyi performans gostermesine
olanak tanir. Bu nedenlerle, siiper ¢oziiniirliik, bircok uygulama alaninda goriintii kalitesini
artirmak ve analiz yeteneklerini gelistirmek igin 6nemli bir arag olarak kabul edilir. Bu
baglamda, bu ¢alismada ¢i¢ek goriintiileri tizerinde siiper ¢6ziiniirliik yontemleri uygulanarak,
estetik degeri yiiksek ve detaylari zengin goriintiiler elde etme potansiyelini artirmak
amaclanmistir. Cigek goriintiilerine uygulanan SRCNN ve SRGAN gibi farkli stiper ¢oziintirlik
yontemleri arasindaki karsilastirmalar ve avantajlar da ele alinmistir. Bu yontemler arasinda
SRGAN (Super-Resolution Generative Adversarial Network) gibi GAN tabanli modellerin,
dogal gorintii tiretimindeki yetenekleri sayesinde one ¢iktig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Siiper Coziiniirliik, SRCNN, SRGAN

Abstract: Nowadays, image processing and deep learning techniques are widely used to
convert low-resolution images to high-resolution. Super-resolution provides more data richness
for many image processing algorithms. This allows learning algorithms and artificial
intelligence models to perform better. For these reasons, super resolution is considered an
important tool to improve image quality and enhance analysis capabilities in many application
areas. In this context, this study aims to increase the potential of obtaining images with high
aesthetic value and rich details by applying super-resolution methods on flower images.
Comparisons and advantages between different super-resolution methods such as SRCNN and
SRGAN applied to floral images are also discussed. Among these methods, GAN-based models
such as SRGAN (Super-Resolution Generative Adversarial Network) were found to be
prominent due to their ability to produce natural images.
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I. GIRIS
Gilinimiizde, gorsel iceriklerin yaygin olarak paylasildig: ve kullanildig1 bir ¢agda, goriintii

kalitesi onemli bir etken haline gelmistir. Ancak, sinirli donanim ¢oziiniirliigii veya diisiik
kaliteli kaynaklardan elde edilen gériintiiler, gorsel deneyimi sinirlayabilir. iste bu noktada,
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siiper ¢oziinlirlik yontemleri devreye girerek, diisiik ¢coziintirliklii goriintiileri daha yliksek
kaliteli ve ayrintili hale getirmenin 6nemli bir araci olmustur. Goriintii siiper-¢oziiniirliigii (SR),
bilgisayarla gorme alaninda bir goriintliniin ¢oziintirliiglinli iyilestiren hayati goriintii isleme
yontemlerinden biridir[1]. Stiper ¢6ziiniirliikk, bir goriintiiniin veya video goriintiisiiniin
¢Oziiniirliiglinilin arttirilmasi i¢in kullanilan bir teknik olarak tanimlanabilir. Bu teknik, bir dizi
diisiik ¢oziiniirliikli goriintiiyii birlestirerek yiliksek ¢oziintirliiklii bir goriintii olusturur. Siiper
¢Oziiniirliik algoritmalari, yiliksek ¢oziiniirliklii bir gorlintiiyli elde etmek icin disiik
¢Oziiniirliiklii goriintiilerin piksel yogunlugunu ve benzerliklerini analiz eder. Bu analiz
sonucunda, yliksek ¢oziiniirliiklii bir goriintii elde etmek i¢in kayip bilgi ve ayrintilar yeniden
olusturulabilir.

Cok sayida elektronik goriintii uygulamasinda, yliksek ¢oziiniirliiklii gériintiiler daha yiiksek
piksel yogunluguna sahiptir, bu nedenle bir¢ok pratik uygulamada ¢ok yardimci olan daha fazla
goriintii ayrintis1 saglayabilirler. Oregin, yiiksek ¢oziiniirliiklii tibbi goriintiiler, doktorlarmn
hastalara daha dogru teshis koymasina yardimci olabilir; Diinya veya Ay gibi uydu
goriintlilerinde, yiiksek ¢ozlintirliikli goriintiiler daha karmasik cografi ayrintilar elde edebilir;
yol planlama ve otomatik pilotta stiper ¢oziiniirliklii goriintiller vazgegilmezdir. Siiper
¢ozliniirliklii goriintii, avantajlarini diger bir¢ok yerde de tam olarak gosterebilir [2].

Gecmiste siiper ¢ozliniirliik elde etmek i¢in istatistiksel yontemler, tahmine dayali yontemler,
blok tabanli yontemler, kenar tabanli ve seyrek gosterim yontemleri gibi klasik SR yontemleri
kullanild1. Ancak bilgi islem giicii ve biiylik verilerdeki son gelismeler, arastirmacilarin SR
sorunlarini ¢ozmek i¢in derin 6grenmeyi (DL) kullanmalarina olanak tanidi. Son yillarda derin
ogrenme tekniklerinin hizla gelismesiyle, derin 6grenmeye dayali SR modelleri aktif olarak
kesfedildi ve genellikle SR'nin ¢esitli dl¢iitlerinde en son teknoloji performansi elde etti [3].

Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN) tabanli yontemlerden (6rnegin, SRCNN [4] Generative
Adversarial Nets (GAN) kullanan son umut verici SR yaklagimlarina kadar degisen, SR
gorevlerinin istesinden gelmek i¢in c¢esitli derin 6grenme yontemleri uygulanmistir (6rn.
SRGAN [5]).

Bu c¢aligmada ¢icek goriintiilerine uygulanan siiper ¢oziiniirlik yontemleri, doganin renk
paletini ve detaylarin1 yakalamayir amaglayarak goriintileme alaninda c¢esitli uygulama
potansiyelleri sunmaktadir. Cigekler, doganin estetik zenginligini temsil eden essiz gorseller ve
renkler sunar. Ancak, cesitli faktorlere bagli olarak elde edilen diisiik ¢Oziiniirliikli ¢icek
goriintlileri, bu giizellikleri tam olarak ifade etmekte yetersiz kalabilir. Bu noktada, siiper
¢coziinlirliik yontemleri, bilgisayarli gorii algoritmalart ve derin &grenme tekniklerini
kullanarak, diisiik ¢ozilintirliiklii ¢igek goriintiilerini daha yiiksek ¢oziintirliiklii, canli ve detayli
hale getirme imkani saglanir. Cigek goriintiilerinde siiper ¢oziiniirliik uygulamalari incelenerek,
bu yontemlerin teknik 6zellikleri, avantajlar1 ve elde edilen sonuglar ele alinacaktir.

MATERYAL vE YONTEM
A. Veri Seti

Bu calismada veri seti olarak 3670 goriintiiden olusan Tensorflow ¢igek veri seti
kullanilmistir. Tensorflow ¢icek veri kiimesi, ¢icek goriintiilerinden olusan biiyiik bir veri
kiimesidir. Cicekler veri seti, 5 olas1 sinif etiketine sahip cicek goriintiilerinden olusur. Farkli
boyutlarda ve en boy oranlarinda ¢iceklerin yiiksek kaliteli goriintiilerini igerir. Tiim goriintiiler
Ozellikle derin 6grenme is yiikleri i¢in toplanmistir. Bu veri seti yalnizca bir egitim setine
bolinmistiir. Tf flowers veri setini yiiklemek i¢in tensorflow_datasets modiilii kullanilmis ve
ilk 600 goriintii dogrulama verisi olarak alinmistir. Sinif 0 (Papatya), Simif 1 (Karahindiba),
Smif 2 (Laleler), Simif 3 (Giiller) ve Sinif 4 (Aygicekleri), simnif dagilimlart Sekil 1'de
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gosterilmistir. Veri setindeki bes sinifa ait goriintii 6rnekleri Sekil 2°de verilmistir.
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Sekil 1. TF-Flowers veri kiimesinin her bir sinifinda bulunan 6rnek sayisinin dagilimi
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Sekil 2. TF-Flowers Veri Seti

B. SRCNN Mimarisi

SRCNN, bir kilometre tasi olarak adlandirilabilecek sinir agi modelini kullanan ilk siiper
¢Oziiniirliiklii teknolojidir. SRCNN, siiper ¢oziiniirliik alaninda 6nemli bir donemeg olusturmus
ve daha sonraki modellerin gelistirilmesine ilham vermistir. SRCNN fikri, seyrek kodlama
tabanli siiper ¢Ozilinilirlik yontemlerinden esinlenmigtir SRCNN, her katmanin filtre
boyutlarinin 64x1x9x9, 32x64x5x5 ve 1x32x5%5 oldugu ii¢ katmanli bir CNN'dir. Onerilen
mimari kavramsal olarak 3 bilesenden olusmaktadir: Ozellik ¢ikarici, dogrusal olmayan
haritalama, yeniden yapilandirma. Her biri diisiik ¢oziiniirliiklii 6zelliklerin ¢ikarilmasindan,
yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zelliklere eslemeden ve yeniden yapilanmadan sorumludur. Yama
¢ikarma katmani, giristen yogun yamalart ¢ikarmak ve bunlart evrisimli filtreler kullanarak
temsil etmek i¢in kullanilir. Dogrusal olmayan haritalama katmani, kanal sayisin1 degistirmek
ve dogrusal olmama eklemek icin kullanilan 1x1 evrisimli filtrelerden olusur. Son yeniden
yapilandirma katmani, yliksek ¢oziintirlikklii goriintiiyli yeniden olusturur. Ag1 egitmek i¢in
MSE kaybr islevi kullanilir ve sonuglar1 degerlendirmek i¢in PSNR  kullanilir [4]. SRCNN, SR
gelisiminde bir doniim noktasidir, ancak yine de genellikle s1g yapis1 nedeniyle suglanmaktadir.
SRCNN’in girig goriintiisiinden hedef yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiiye kadar siiper ¢oziintirliikk
problemini tek bir end-to-end modelde ¢6zmesi ve konvoliisyon katmanlari, 6grenilebilir
filtreleri kullanarak diisiik ¢ozinirliklii goriintiilerdeki 6zellikleri daha iyi temsil etmeye
caligmasi avatanjlarin yani sira eksiklikleri de vardir. Daha ince detaylari ve diizensiz yapilari
ele almakta bazi zorluklar1 olabilir. Ozellikle ¢ok karmasik ve detayli gériintiilerde, modelin
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performansi diisebilir. SRCNN'nin performansi, egitildigi veri setine bagimlidir. Eger model,
genis bir veri setiyle egitilmediyse, farkl: tiirdeki goriintiilerde diisiik basar1 elde edebilir. Baz1
durumlarda, SRCNN ve benzeri siliper ¢oziiniirlik modelleri, yiiksek c¢oziintrliikteki
goriintiilerde istenmeyen sanal kenarlar veya artefaktlar iiretebilir. Ayrica, asir1 §grenme
(overfitting) riskiyle basa ¢ikmak ve dengelemek zor olabilir. SRCNN mimarisi Sekil 3’de
verilmigtir.

ILR
64-channel features 32-channel feature
777777 9%9 conv | 1
M Interpolate [l .55 conv 5x5 conv A )
I A \ | i l‘ 5
Iy NI [
///// e v ! - 7=
patch extraction nonlinear mapping reconstruction

Sekil 3. SRCNN Mimarisi[6]
C. SRGAN Mimarisi

[Ik GAN tabanli SR teknigi SRGAN'dir. SRGAN, geleneksel siiper ¢oziiniirliik yontemleriyle
karsilagtirildiginda GAN'lar1 kullanarak daha iyi sonuglar elde etmektedir. Bu teknik,
fotogercekei sonuglar saglamak i¢in Generative Adversarial Network (GAN) yapisini ve siiper
¢ozintirlik elde etmek i¢in geligmis bir yapay sinir ag1 tasarimini kullanr. Ureteg ve ayrirt edici
bu ydntemin iki ana parcasidir. Uretici, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiileri yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintlilere dontistiirmek i¢in kullanilan bir 6grenme modelidir. Ayirici, iiretici tarafindan
olusturulan goriintiileri gergek yiiksek ¢oziiniirlikklic goriintillerden ayirmaya galisir[5].GAN
mimarisi sekil 4’teki gibidir.

SRGAN, siiper ¢oziiniirlilk elde etmek i¢in bu iki unsur arasindaki ¢atismadan yararlanir.
Ayiricl, daha dogru aymrimlar yapmak amaciyla liretecin ¢iktisini gercek yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintlilerle karsilastirirken, lirete¢ de ayirict tarafindan iiretilen yiiksek ¢oziintirliiklii
gorintiilerle karsilagtirilabilir goriintiiler liretmeye caligir.

SRGAN'larda 6ne ¢ikan faktdr algisal kayip fonksiyonudur. Uretici ve ayirici GAN
mimarisine dayali1 olarak egitilirken, SRGAN'lar hedeflerine ulasmak i¢in baska bir kayip
fonksiyonunun yardimini kullanir: algisal/igerik kaybi fonksiyonu. SRGAN mimarisi sekil 5°te
verilmistir.
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Sekil 4. GAN Mimarisi
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Sekil 5. SRGAN Mimarisi[5]

D. Egitim

Test verileri veri kiimesindeki ilk 600 goriintii olarak boliiniir ve verilen goriintiiyii Sekil
6’daki gibi 128x128 boyutunda rastgele kirpmak ve goriintiiniin diisiik ¢6ziiniirlikli ve yiiksek
¢Oziiniirliiklii kopyasint dondiirmek icin build data islevi tanimlanir. Diisiik ¢oziiniirliikli
kopya bikiibik enterpolasyon yoluyla olusturulur. SRCNN modeli egitim kayb1 pixel_mse_loss
olarak tanimlanir ve ayrica modelin PSNR kaybini degerlendirmek igin bir PSNR fonksiyonu
tanimlanir. Model mimarisi, ¢ekirdek boyutlar1 9-1-5 olan 3 katmanli bir CNN'dir. Her epochta
goriintliler yeniden kirpilarak yeni goriintii 6rnekleri olusturulur. Model, performansi artirmak
icin daha fazla iterasyon i¢in egitilebilir, ancak kayip genellikle 0,0030'un altina diismemistir.
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Sekil 6. Yeniden boyutlandirilan ve bikiibik enterpolasyon uygulanan goriintii 6rnekleri

Agdaki agirliklar yalnizca goriintii boyutuna bagli olmayan evrigim filtreleri oldugundan, ag,
toplu egitim icin (128, 128)'e kirpilan egitim verileriyle ayn1 boyutta olmayan goriintiileri
girebilir. Egitilmis SRCNN, bikiibik enterpolasyonlu goriintiiyle karsilastirildiginda algisal
olarak goriintii ¢oziiniirliigiinde radikal bir artis gdstermez.

SRGAN model egitimi i¢in veri kiimesindeki her goriintiiyii (128, 128) ve (32, 32) diisiik
¢oOziintirliiklii bir kopyasiyla eslemek icin bir fonksiyon tanimlanir (Sekil 7). Bu, her egitim
doneminden 6nce ¢alistirilir. Artik tireteci mimarisi Tensorflow kullanarak tanimlanir. Bir artik
blogun tamamin1 olusturmak icin fonksiyonlar tanimlanmis ve eleman bazinda toplam atlama
baglantilar1 da uygulanmstir. 5 artik blok baglanir ve son goriintii Upsample block islevinde
uygulanan piksel karigtirict yontemiyle yukari orneklenir. Ayirt edici, HR/SR goriintiileri
arasinda ayrim yapmak igin egitilir; GAN kayb1 ayirt ediciye geri yayilir ve iireteciye de
aktarilir. Ag, goriintiiyii giren ve goriintiiniin gergekligine karar veren geleneksel bir CNN'dir.
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Sekil 7. Yeniden boyutlandirilan ve bikiibik enterpolasyon uygulanan goriintii 6rnekleri

E. Degerlendirme Metrikleri

SRCNN ve SRGAN modellerinin performansi, yiiksek ¢oztintirliikli (HR) ve SR (Super-
Resolution) goriintiilerinin  kalitesini degerlendirmek i¢in farkli metrikler kullanilarak
degerlendirilmistir. Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity Index (SSIM) ve
gbzlem degerlendirmeleri gibi metrikler kullanilarak model basarilar1 6l¢tilmiistiir.

Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), goriintii kalitesini degerlendirmek i¢in siklikla
kullanilan bir metriktir. PSNR, miimkiin olan maksimum sinyal giicii ile bozucu giiriiltiiniin
giicii arasindaki orandir. Iki goriintii arasindaki farkin MSE (Mean Squared Error - Ortalama
Kare Hatasi) ile 6l¢iildiigii bir yontemdir. MSE, her pikselin orijinal ve yeniden yapilandirilmig
goriintli arasindaki farkin karesinin ortalamasidir. PSNR, MSE degerinin logaritmas1 olarak
hesaplanir ve genellikle desibel (dB) biriminde ifade edilir[3].

2
PNSR = 10log;o~— 1)

M: bir goriintii sinyalinin miimkiin olan maksimum giicii
MSE: piksel piksel ortalama kare hatasi

BULGULAR

SRCNN ve SRGAN modelleri, egitim veri kiimesi iizerinde egitilmis ve modelin
performansi, yiiksek ¢oziiniirliikklii (HR) ve SR (Super-Resolution) goriintiilerinin kalitesini
degerlendirmek icin farkli metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Her iki modelde de
iterasyon sayisi arttik¢a tahmin edilen ¢i¢ek goriintiilerinin kalitesi artmigtir. SRCNN modelinin
1 iterasyon egitim ve 100 iterasyon egitim sonuglar1 sekil 8 ve sekil 9°da verilmistir. Ilk
stitundaki goriintiiler orijinal yliksek ¢oziiniirliiklii HR goriintiileri, ikinci stitundaki goriintiiler
diisiik ¢ozlintirliikli  goriintiiler, tglincii silitundaki goriintiiler ise tahmin edilen siiper
¢Oziintirliiklii SR goriintiileridir.
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Sekil 8. SRCNN Sonuglart - 1 Epoch
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Sekil 9. SRCNN Sonuglari- 100 Epoch

SRGAN modeli, diisiik ¢oziintrlikli (LR) ¢igek gorintiilerini siiper ¢oztnirlikli (SR)
goriintiilere doniistiirme yetenegini basarili bir sekilde 6grenmistir. Sekil 8’de ilk siitundaki
goriintiiler orijinal HR goriintiisi, ikinci siitun gortintiiler SR goriintiisii, tiglincii ve dordiinci
stitun goriintiiler ise diisiik ¢coziiniirliiklii ve bikiibik enterpolasyonlu goriintiilerdir. Her model
yeterli siire boyunca egitilmemis olsa da her modelin performansini karsilastirabildik. VGG ile
egitilmis modellerle ve rakip kayiplarla olusturulan goriintiilerin kalitesi daha iyi goriiniiyor.
Orijinal ¢igek goriintiilerine yakin 6rnekler elde edilmistir.
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Sekil 10. SRGAN Sonuglart

SONUC

Bu calismada, diisiikk ¢oziintirliiklii goriintiilerin yliksek ¢oziiniirliikli hale getirilmesi
amaciyla kullanilan iki 6nemli siiper ¢oziiniirliik modeli olan SRCNN ve SRGAN" inceledik.
Her iki model de farkli yaklagimlar kullanarak siiper ¢oziiniirliik elde etmeye odaklanmistir. Bu
calisma, cicek goriintiilerine siiper ¢oziiniirliik uygulamalarini inceleyerek, bu yontemlerin
performansin1 ve elde edilen sonuglar1 degerlendirmektedir. Derin 6grenme algoritmalari
arasinda one cikan Convolutional Neural Networks (CNN), cigeklerin ince detaylarmi
yakalayarak yiiksek ¢Oziiniirlik elde etme siirecine katki saglamaktadir. Ayrica, bu
algoritmalarin kullanildig1 6rneklerle desteklenerek, renk dogrulugu ve goriintii netligi gibi
kriterler tizerinden siiper ¢oziiniirlik yontemlerinin etkinligini ele almaktadir. SRGAN modeli
algisal olarak MSE tabanli SRCNN modelinden daha iyi performans gosterse de, bu durum
daha fazla egitim tekrar1 yoluyla ¢dziilebilir. SRCNN'nin avantajlari arasinda end-to-end
o0grenme, ogrenilebilir filtreler ve genel siiper ¢oziiniirliik performans: bulunmaktadir. Ancak,
modelin daha ince detaylar ele almakta bazen zorlandig1 ve egitim siiresi ile hesaplama giicii
ihtiyacinin yiiksek olabilecegi gozlemlenmistir. SRGAN'In avantajlar1 arasinda daha dogal
gorlntiilerin iiretilmesi ve insan goziiniin algisal ozelliklerini dikkate alan igerik kaybi
bulunmaktadir. Ancak, modelin egitim siiresi ve hesaplama giicii ihtiyaci, bazen ger¢ek zamanli
uygulamalarda kullanimin1 sinirlayabilir.

Her iki model de siiper ¢6ziiniirliik alaninda 6nemli gelismelere isaret etmektedir. SRCNN,
temel bir siiper ¢oziiniirlitk modeli olarak hizmet ederken, SRGAN daha dogal ve estetik agidan
tatmin edici goriintiiler iiretme konusunda 6ne ¢ikar. Ancak, her iki modelin de belirli durum
ve gereksinimlere daha iyi uydugunu sdylemek miimkiindiir. Cigek goriintiileri iizerinde
yapilan bu incelemeler, siiper ¢oziiniirliilk modellerinin dogal giizellikleri daha iyi ifade etme
ve estetik degeri artirma potansiyelini vurgulamaktadir. Farkli ¢igek tiirleri, renk tonlar1 ve
yaprak dokulari, model performansini etkileyebilir. Gelecekteki c¢alismalarda, cesitli ¢igek
tiirlerine uyarlanmis modeller gelistirmek, genel performansi artirabilir. Modelin daha iyi
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genelleme yapabilmesi i¢in daha genis bir ¢icek veri seti kullanilabilir. Farkli 151k kosullari,
cekim agilart ve ¢oziiniirlik diizeylerini iceren ¢esitli veri setleri, modelin ger¢ek diinya
senaryolarma daha iyi uyum saglamasina yardime1 olabilir. Modellerin daha ince detaylari ele
alabilmesi i¢in yeni 6grenme yontemleri ve 6zellik ¢ikarma teknikleri gelistirilebilir.
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