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Ozet — Tek goriintii siiper ¢oziiniirliigii, yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintiiyii karsilik gelen diisiik
¢Oziiniirliiklii goriintiiden kurtarmay1 amaglayan goriintii restorasyonundaki 6nemli igeriklerden biridir. Bu
iceriklere drnek olarak kamerali izleme sisteminde insan yliziiniin ¢oziiniirliigiiniin diisiik olmas1 nedeniyle
bazen bir kisiyi tanimak zordur. Yiiz tanima disinda, siiper ¢Oziiniirlikli uygulamalar genellikle tibbi
goriintiileme ve uydu goriintiileme gibi alanlarda bulunabilir. Derin sinir aglarina dayali modeller tek
gorilintli siiper ¢Oziiniirliigl i¢in hem yeniden yapilandirma dogrulugu hem de hesaplama performansi
acisindan biiylik basar1 elde etmektedir. Bu yontemlerde, diisiik ¢oziintirliiklii giris goriintiisii, yeniden
yapilandirmadan 6nce tek bir filtre, genellikle bikiibik enterpolasyon kullanilarak yiiksek c¢oziintirliiklii
alana yiikseltilir. Stiper ¢oziiniirliik isleminin yiiksek ¢6ziiniirliik alaninda gergeklestirildigi anlamina gelir.
Bunun optimalin altinda oldugunu ve hesaplama karmagsikligi ekledigini gosteriyoruz. Bu yazida
goriintiilerin ger¢ek zamanli stiper ¢ozliniirlik yapabilen evrisimli sinir agini sunulmaktadir. Bu islemleri
gerceklestirebilmek i¢in, 6znitelik haritalarinin diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii uzayinda ¢ikarildigi yeni bir
evrigimli sinir ag1 mimarisi 6nerilmektedir. EK olarak, son diisiik ¢6ziiniirliik 6zellik haritalarini yiiksek
¢oziiniirliik ¢iktisina yiikseltmek i¢in bir dizi yiikseltme filtresini 6grenen verimli bir alt piksel evrisim
katmani sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler — Siiper Coziiniirliik, Derin Og’renme, Evrisimli Sinir Ag1, Alt Piksel, GANs

I. GIRIS Yiikseltme faktoriinii ise r ile temsil edilmektedir.
Goriintii isleme diinyasinda yiiksek ¢oziiniirliklii bir
gorlintiiniin  veya videonun diisiik ¢oziiniirliikli
kismindan yeniden iyilestirilmesi olduk¢a ilgi
elde eden derin sinir aglarma dayal birkag siiper ~Sckmektedir. Stiper ¢oziiniirlik olarak adlandirilan
¢Ozlniirlik modeli vardir. Siiper Coziiniirlikli b9 ) 1s¥emler tlbb} gortintiileme [1 .2] uydu
Evrisimli Sinir Ag (SRCNN), Hizli Siiper g0rintileme [3], yiiz tanima [4] ve gozetim [S] gibi
Coziiniirlikli Evrisimli Sinir Agi (FSRCNN), Cok ~ Pir¢ok alanda dogrudan uygulama bulmaktadir.
Derin  Siiper Céziinirlik (VDSR), Siiper Uenel olarak siiper ¢oztinirlik sorunu, disiik
Coziiniirliiklii GAN (SRGAN) tiretken ¢ekismeli ag GOZPH‘%fl}lk Ye_r_'lermm . yuksek gogunurluk
ve etkili alt piksel evrigimli sinir ag1 yaklagim; Vverilerinin  distik  gecisli  filtrelenmis, 5 alt
ESPCN modelleri siiper ¢oziiniirlik modellerine 6rneklenmis ve gurultuh} bir versiyonu oldugqnq
drnek olarak verilebilir. Bu yazinin amacr etkili alt ~ varsayar. Tersine “c;evrllemey.en disik  gecisli
piksel evrigimli sinir agi olan ESPCN modelinin ~filtreleme ve alt Srnekleme islemleri  sirasinda
stiper ¢oziiniirlikk yaklagimini gstermektir. meyda}na gelen yiiksek frekans bilgisinin kay‘t?l

Burada yiiksek ¢oziinlirlik  verileri, veri nedeniyle, olq.ukga _}’aflll__s ) olu§tumlmu§ ) t_’}r
kiimesindeki her orijinal  goriintiiyi, disiik Problemdir.  Siiper ¢oziinirlik islemi, diisiik
¢oziiniirliik verileri ise alt érneklenmis her bir diigiik ~ ¢9zuntirliikten yiksek ¢6ziiniirlik uzayma etkili bir
¢oziiniirlik ~ goriintiisiini temsil  etmektedir. sekilde bire ¢cok eslemedir. Yani birden ¢ok ¢éziime
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sahip olabilir ve bunlardan dogru ¢6ziimiin
belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Birgok siiper
¢ozilinlirliik tekniginin altinda yatan temel varsayim,
yiiksek frekansl verilerin ¢ogunun gereksiz oldugu
ve bu nedenle diistik frekansl bilesenlerden dogru
bir sekilde yeniden olusturulabilecegidir. Bu
nedenle siiper ¢oziiniirliik bir ¢ikarim problemidir.

Pek ¢ok yontem, aym sahnenin farkl
perspektiflere sahip diisiik ¢oziliniirlik ornekleri
olarak, yani benzersiz 6nceki yakin doniisiimlerle
birden ¢ok goriintiiniin mevcut oldugunu varsayar.
Bunlar, ¢cok goriintiilii siiper ¢oziiniirliilk yontemleri
[6] olarak kategorize edilebilir ve koti
konumlanmis sorunu ek bilgilerle sinirlayarak ve alt
ornekleme siirecini tersine ¢evirmeye calisarak acik
fazlaliktan yararlanir. Bununla birlikte, bu
yontemler genellikle dogrulugu sonucun kalitesini
dogrudan etkileyen hesaplama agisindan karmasik
goriintli kaydr ve birlestirme asamalar1 gerektirir.
Alternatif bir yontem ailesi, tek goriintii siiper
¢coztinirliklii teknikleridir [7]. Bu teknikler, tek bir
diisik ¢oziintirliiklii  6rnekten  eksik  yiiksek
cozlinlirliiklii  bilgileri kurtarmak icin  dogal
verilerde bulunan ortiilii fazlaligt 6grenmeyi
amaglar.

Evrisimli Sinir Agmin gelismesiyle birlikte
algoritmalarin etkinligi, oOzellikle hesaplama ve
bellek maliyetleri onem kazanmaktadir [8]. Derin ag
modellerinin dogrusal olmayan iliskileri 6grenme
esnekliginin, daha 6nceki modellere kiyasla istiin
yeniden yapilandirma dogrulugu elde ettigi
gosterilmisgtir  [9, 10]. Bir disik ¢ozinirlik
gorlntiisiinii  yliksek c¢oziinilirlik uzayma siiper
¢ozmek i¢in, disik c¢Oziiniirliik goriintiisiiniin
¢Ozilinlirliiglinli bir noktada yiliksek c¢oziintirlik
goriintlislinlin ~ ¢oziiniirligliyle eslestirmek icin
artirmak gerekir. Ag i¢inde yiikseltme, agin son
katmani tarafindan gercgeklestirilir. Bu, her diisiik
¢ozinirlik goériintiisiiniin dogrudan aga beslendigi
ve diistik ¢6ziiniirliik uzayindaki dogrusal olmayan
evrisimler yoluyla 6zellik ¢ikarmanin gerceklestigi
anlamina gelir. Azaltilmig giris  ¢Ozlintirligl
nedeniyle, belirli bir baglamsal alan1 korurken ayni
bilgileri entegre etmek i¢in daha kiigiik bir filtre
boyutunu etkili bir sekilde kullanabilmektedir.

. MATERYAL VE YONTEM

Tek goriintii sliper ¢oziiniirliiglin gorevi, orijinal
yiksek  ¢oziinirliklii ~ goriintiiye  karsilik
kiiciiltiilmiis  diisiik  ¢oziintirliklii  bir goriintii

verildiginde, yliksek ¢oziiniirlikli bir goriintiiniin

sliper  ¢Ozlinlrligiinii  tahmin  etmektir.  Alt
ornekleme islemi belirleyicidir ve yiiksek
¢oziiniirliikten diistik ¢oziiniirliik iiretmek i¢in dnce
yiiksek c¢oziintirliigii bir Gauss filtresi kullanarak
evristirilir ve bdylece kameranin nokta yayma
islevini simiile eder sonrasinda goriintliyii r faktorii
kadar alt 6rnekleme yapilir. Yiikseltme orani olarak
r faktori kullamilir. Genel olarak, hem disik
¢coziiniirlik ve hem de yiliksek ¢ozinirlik
goriintiiler C renk kanallarina sahip olabilir,
stirastyla HXWxC ve rH x rW x C boyutunda gercek
degerli ¢ok boyutlu veri olarak temsil edilirler.

Stiper ¢6ziiniirliikk problemini ¢ozmek igin, [11]'de
Onerilen SRCNN, disiik ¢oziintlirliik yerine
yiikseltilmis ve enterpolasyonlu diisiik ¢oziintirliiklii
bir versiyondan kurtarir. Siiper ¢06ziiniirliik
goriintliyli iyilestirmek i¢in 3 katmanli evrisimli bir
ag kullanilir. Bu boélimde, diisik ¢oziniirlik
gorlintliyli aga beslemeden Once yiikseltmekten
kacinmak i¢in Sekil 1'de gosterildigi gibi yeni bir ag
mimarisi 6nerilmektedir. Mimaride, 6nce | katmanl
evrisimli sinir agin1 dogrudan diisiik ¢oziiniirliik
gorlintiisine  uyguluyor ve ardindan siiper
¢Ozlniirlik tiretmek i¢in diisiik ¢oziintirlik 6zellik
haritalarini yiikselten bir alt piksel evrisim katmani
uygulanmaktadir.
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Sekil 1. ESPCN Modelinin siiper ¢oziiniirlitk adimlar

A. Ters Evrisim Katmani

Bir ters evrisim katmaninin eklenmesi, maksimum
havuzlama ve diger gorintli asagi Ornekleme
katmanlarindan ¢oziiniirliigii kurtarmak i¢in popiiler
bir se¢imdir. Bu yaklagim, katman aktivasyonlarinin
gorsellestirilmesinde ve agdan yiiksek seviyeli
ozellikler kullanilarak semantik segmentasyonlarin
olusturulmasinda basarili bir sekilde kullanilmistir
[12]. Onerilen ters evrisim katmani, her bir giris
pikselinin, r adim ile eleman bazinda bir filtre ile
carpilmast olarak goriilebilir ve geriye dogru
evrisim olarak da bilinen sonugtaki ¢ikt1
pencerelerinin toplamlari olarak goriilebilir [12].

B. Verimli alt piksel evrisim katmani
Diisiik ¢oziiniirliik goriintiistinii yiikseltmenin bir
diger yolu, yukarida bahsedildigi gibi disiik
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¢Oziinlirlik uzayinda % adim ile evrisimdir. Bu,

diisiikk ¢oziiniirlik uzayindan yiiksek ¢oziiniirliik
uzayina interpolasyon, delik agma [13] veya
havuzdan ¢ikarma [14] yoluyla ve ardindan bir
konvoliisyon ile yiiksek ¢6ziiniirliik alaninda 1 adim
ile uygulanabilir. Evrisim yiliksek ¢oziiniirliik
uzayinda gerceklestiginden, bu uygulamalar
hesaplama maliyetini r? faktorii kadar artirir.

C. CNN Yaklasimlar: ile ESPCN Arasindaki Fark

SRCNN, FSRCNN ve VDSR gibi evrigimli sinir
agina dayali yaklasimlarin bazi sakincalar1 vardir.
CNN (Evrisimli Sinir A1) yaklagimlarinin, ¢ift
kiibik enterpolasyon gibi diisiik c¢oziiniirliik
goriintiistinii tist orneklemek icin enterpolasyon
yontemlerini  kullanmas1  gerekir. Agmin ilk
katmaninda veya oOncesinde c¢oziiniirligl artirir.
Bagka bir ifade ile CNN yaklasimi, hesaplama
karmagikligint ve bellek maliyetini artiracak olan
tist orneklenmis diisiik ¢ozilinilirlikk goriintlisiine
dogrudan evrisimli sinir agin1 uygular. Bu sorunu
cozmek i¢in, CNN agna verimli bir alt piksel
evrisim katmani eklemek i¢in yeni yaklagim Etkili
Alt Piksel Evrisimli Sinir Ag (ESPCN)
onerilmektedir. ESPCN, agm en ucundaki
¢cozlinirliigi artirr. ESPCN modelin yiikseltme
adim1 son katman tarafindan gergeklestirilir, bu da
daha  kiicik  boyutlu  diisik  ¢oOziiniirlik
goriintiistiniin ~ dogrudan aga beslendigi ig¢in
enterpolasyon yontemini kullanmaya gerek yoktur.
Ag1 beslenmeden Once bir enterpolasyon filtresi
yiikseltmesine kiyasla daha 1yi bir diisiik ¢oziliniirliik
ve yiiksek ¢oziiniirliik eslemesi 6grenme yetenegine
sahiptir. Girdi goriintii boyutunun kiigiiltiilmesi
nedeniyle, 6zellikleri ¢ikarmak i¢in daha kiiciik bir
filtre  boyutu  kullanilmaktadir.  Hesaplama
karmasikligi  ve bellek maliyeti azaltilirken
verimlilik biiyiik Olgiide artirilabilir. Bu nedenle
ESPCN, gercek zamanli olarak HD videolarin siiper
¢ozuntrligi igin ideal bir model haline gelmektedir.

D. Ag Yapust

Stiper ¢ozlinirlik modeli genel olarak girdi
verilerinin digiik ¢6ziiniirliige sahip bulanik ve
girtltilii bir goriinti oldugunu varsayar. Diisiik
¢Oziiniirliik goriintiileri, veri kiimelerinden yiiksek
¢Oziinilirlik goriintiileri lizerinde bir alt 6rnekleme
islemi gergeklestirilerek olusturulabilir. Ve modelin
ciktis1 belirtilen iist Olgek faktorii ile yeniden
yapilandirilmis siiper ¢6ziiniirliik goriintii olacaktir.

ESPCN modeli yapist Sekil 2'de gosterilebilir. Ag
icin L katmanlar1 oldugunu varsayalim, ilk L-1
katmanlari, giris diisiikk ¢oziintirliikk goriintiilerinin
Ozellik haritalarin1 elde eden evrisimli katmanlardir.
Ve son katman, ¢ikt1 goriintii boyutunu belirtilen bir
iist 6lcek faktorii ile kurtarmak i¢in verimli alt piksel
evrisimli katmandir. Sekil 2'de ESPCN modelin 3
katmana sahip ag yapisi gosterilmektedir. Sekilde
belirtilen ilk kisminda B batch size, C Channel size,
N image size, R upscale faktor olarak verilmistir.

Input image
[B.C.N.N]

J conv2d(C. 64, 5, 1, 2). tanh
[B. 64, N.N]
lcom'zd(m. 32.3,1,1), tanh
[B,32,N,N]
lcou\‘?_d(.%l. C*(r*r).3,1.1)
[B.C* (@ *1).N,N]
PixelShuffle(r). sigmoid

[B. C. I*N, r*N]

Output image

Sekil 2. ESPCN Modeli

E. Alt piksel Evrigimi

Modelde onerilen en onemli kavramlardan biri,
piksel Kkaristirma olarak da bilinen alt piksel
evrigimidir. Altpiksel evrisimini anlamadan Once,
alt piksel kavraminin 1yi anlagilmasi gerekmektedir.
Kamera goriintiileme sisteminde, kamera tarafindan
elde edilen goriintli verileri bir tiir ayrik isleme
yontemi ile iglenmistir. Isik sensoriiniin sinirlamasi
nedeniyle, gortintiiler orijinal piksel ¢coziiniirliigliyle
snirhidir, bagka bir deyisle goriintiilerdeki her
piksel, gercek diinyada kiictik bir renk alanini temsil
eder. Gordiigiimiiz dijital goriintiide pikseller
birbirine bagliyken, mikroskobik diinyada iki
fiziksel piksel arasinda ¢ok sayida kiigiik piksel
vardir. Bu kiiciik piksellere alt piksel denir

Sekil 3. Alt Piksellerin Gorsellestirilmesi

Sekil 3'te dort kiiglik kirmizi kareyle ¢evrili her bir
kare alan kameranin goriintiileme diizlemindeki
piksel ve siyah noktalar olarak goriinen alt pikseller
gosterilmektedir. Alt piksellerin dogrulugu, bitisik
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pikseller arasindaki enterpolasyona bagli olarak
ayarlanabilir. Bu sekilde, kiigiik kare alanlardan
bliyik kare alanlara esleme, alt piksel
enterpolasyonu yoluyla uygulanabilir.

Bu teoriye dayanarak, yiiksek c¢Oziintirliklii
gorlntiiler elde etmek i¢in super c¢oOziinriilik
modelinde alt piksel evrisim yontemi kullanilabilir.
Ters evrisim isleminde, goriintiileri sifirlarla
doldurulur ve ardindan sonug i¢in kotii olabilecek
evrisimi yapilir. Agmn son katmaninda piksel
karigtirma  gergeklestirirken, diisik ¢oziiniirliik
gorlntiisiinii kurtarmak i¢in dolgu islemine ihtiyag
duymaz. Sekil 4'te gosterildigi gibi c¢ok kanalli
Ozellik haritalarindaki her bir pikseli ¢ikis
goriintiisiinde bir r X r kare alana birlestirir. Boylece,
Ozellik haritalarindaki her piksel, olusturulan ¢ikti
goriintlisiindeki alt piksele esdegerdir.

r2 channels High-resolution image (ourpu!]

Sub-pixel convolution layer

Sekil 4. Piksel Karistirma Islemi

Alt piksel evrisimi iki temel siireci igerir: genel bir
evrisim iglemi ve ardindan piksellerin yeniden
diizenlenmesi. Toplam piksel sayisinin elde
edilecek yiiksek ¢oziiniirlik gorintiisii ile tutarh
olmast i¢in son katmanin ¢ikis kanali Cxrxr
olmalidir. ESPCN aginda, enterpolasyon yontemi
dolayli olarak evrisimli katmanlarda bulunur, ag
tarafindan ~ otomatik  olarak  Ogrenilebilir.
Konvoliisyon islemleri daha kiiglik boyutlu diisiik
¢ozlinlirliik goriintiileri iizerinde uygulandig1 icin
verimlilik ¢cok daha ytiksektir.

F. Kaywp Fonksiyonu

Modelde diisiik ¢oziiniirliik goriintiileri, veri
kiimesindeki yiiksek ¢oziiniirliik goriintiilerinin alt
orneklemesi ile olusturulur. Egitim siirecinde,
orijinal yiiksek ¢oziiniirliik goriintiileri yer gergegi
verileri olacaktir. Ortalama kare hatasi (MSE),
olusturulan super ¢oziintirliikk goriintiileri ile yer
gercegi yiiksek ¢oziintirliikk goriintiileri arasindaki
farki 6lgmek i¢in kullanmilir. Agin piksel bazinda
MSE kayip islevi asagidaki sekildedir.

rH rW

rsziv PBPICHEF A

r=1x=1

E(Whp,brr) =

Sekil 6. ESPCN’nin Kayip Fonksiyonu

1. SONUC

ESPCN, evrisimli sinir ag1 super c¢ozliniirliik
modelinin yiikseltilmis bir versiyonu olarak
goriilebilir. ESPCN'de ag, c¢esitli evrisimli
katmanlarin ve bir alt piksel evrisimli katmanin bir
kombinasyonudur, diisiik ¢oziintirliik goriintiisii son
piksel karistirma asamasinda yiikseltilir. Bu
nedenle, ESPCN'nin biiyiikk bir avantaji, daha
yiiksek bir hesaplama hizina sahip olmasidir. Bu
arada, diger CNN super ¢Oziiniirlik modellerine
kiyasla yiiksek c¢oziinlrlik goriintiilerini  ve
videolarini kurtarma konusunda iyi bir performansa
sahiptir.
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