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Ozet — Giiniimiizde derin 6grenme alan1 igin veri, ¢alisma sonuglarmin basari oran1 i¢in biiyiik nem tasimaktadir. Bu ihtiyaca
yonelik olarak goriintii isleme konusunda yapabilecegimiz iyilestirmeler ile daha kaliteli ve eksiksiz goriintiiler elde etmek ve
eski verilerde karsilastigimiz sorunlardan biri olabilen siyah beyaz goriintiilerin renkli goriintitye ¢evrilmesi ve eksik piksellerin
tamamlanmasi bu ¢alismadaki amaci olusturmaktadir. Caligmada gelistirilen kullanici arayiizii sayesinde hem kullanicilarin
kisisel goriintiileri diizenlemelerine hem diger caligmalarda destekleyici bir ara¢ olarak kullanilmasina hizmet etmektedir.
Yontem olarak 6n isleme, derin 6grenme modeli ile egitim ve rotus islemleri sirasiyla kullanilmistir. Mimari olarak kullandigimiz
Uretken Cekismeli Ag (GAN) cesitlerinden bir tanesi olan Pix2pix modeli sayesinde kaynak goriintiiden hedef goriintiiye
doniisiim yapan bir yontem gelistirilmigtir. Bu bakis acistyla Pix2pix modeli goriintii iyilestirme ve doniigiimlerimizde ideal bir
ag olmustur. Deneylerde elde edilen en yiiksek basarim sonucu %82 dogruluk oraniyla i¢ mekan ve dis mekan siniflandirmasi
icin elde edilmistir. Ayrica i¢ mekan renklendirmesi, dig mekan renklendirmesi, insan yiiz renklendirmesi, goriintii onarma ve
goriintil kalitesini artirma i¢in yapilan deneylerdeki ortalama degerler g6z 6niine alindiginda en yiiksek Yapisal Benzerlik Endeks
Olgiisii (SSIM) degeri 0,9256 ve en diisiik Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR) degeri ise 65,11 dB olmustur. Calismamizda
bilimsel bulgulara dayanan tartisma ve degerlendirmelere yer verilmektedir.

Anahtar Kelimeler — Derin Ogrenme, Uretken Cekisme Aglar, Goriintii Iyilestirme, Sumiflandirma, Kullanici Grafik Arayiizii

Colorization and Enhancement of Old Images Using Generative
Adversarial Networks

Abstract— Nowadays, data for deep learning is crucial to the success rate of the study results. With the improvements we can
make to image processing for this need, it is intended to achieve better quality and complete images and to translate black and
white images into a color image, which may be one of the problems we face with older data, and to complete missing pixels.
Thanks to the user interface developed in the study, it serves both as a user's ability to edit personal images and as a supporting
tool for other studies. As a method, pre-processing, deep learning and training and retouching are used in order. One of the
varieties of Generative Adversarial Network (GAN) architecture, the Pix2pix model has been developed as a way to transform
from source image to target image. From this point of view, the Pix2pix model has been the ideal network for improvement and
conversions of images. The highest performance result in experiments was achieved for indoor and outdoor classification with
accuracy of 82%. In addition, the highest Structural Similarity Index Measure (SSIM) value was 0.9256 and the lowest Peak
Signal to Noise Ratio (PSNR) value was 65.11 dB when the average values were taken into account with the experiments to
improve indoor colorization, outdoor colorization, human face colorization, image repair and image quality. Our study includes
discussions and assessments based on scientific findings.

Keywords — Deep Learning, Generative Adversarial Networks, Image Enhancement, Classification, Graphical User Interface

Goriintiilerdeki piksel eksiklikleri makine 6grenmesi veya

l. GIris derin 6grenme gibi yontemler sayesinde giderilerek yiiksek

Giintimiizde goriintii ¢oziinlirliiglini iyilestirmek i¢in eski ~ dogrulukta simiflandirma, goriintiiden giiriilti giderme ve
gortntiilerde piksel eksiklikleri ve siyah beyaz goriintiilerin ~ goriintii iyilestirme sonuglar1 elde edilebilmektedir [1].

renkliye doniistiiriilmesi oldukca popiiler hale gelmistir. Bu

iyilestirmeler kisisel ihtiyaca yonelik kullanilabilecegi gibi Goriintii kalitesi ise nesne tamima, siniflandirma gibi

akademik bir ¢alismada arag olarak da kullanilabilir. Goriinti  konularda daha iyi bir 6grenim i¢in faydali olmaktadir. Diger

tizerindeki galigmalarda verinin kalitesi ¢alismanin dogruluk  bir problem ise ¢ok eski goriintiiler {izerinde onarima muhtag

oranina genellikle etki eden bir etkendir. cesitli bozuklar olabildigi ve renk uzayinin yeterli doygunlukta

olmamasindandir.  Goriintiller  genellikle uzman insan
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tarafindan el ile renklendirilebilmektedir. Mevcut ¢alismalarda
ise spesifik bir alana yonelik doniisimler yapilmaktadir. Bu
calismada ise genel kullanimina uygun bir sonug
hedeflenmistir. Donanimsal kisitlamalar ve veri  kiimesi
boyutlar1 g6z 6niine alinarak miimkiin olan en iyi sonuglara
ulagilmaya calisilmistir. Daha fazla veri ve daha iyi donanim
kaynaklar1 ile sonuglari iyilestirmek miimkiindiir. Caligmada
kullanilan Uretken Cekismeli Ag (Generative Adversarial
Network-GAN) [1] yapis1 giiniimiizde sentetik ama gercekgi
goriinen goriintii olusturan tiretici ag modellerinden en popiiler
olanidir.

GAN’lar, sentetik bir veri olusturmanin yani sira mevcut
veriyi istedigimiz farkli bir hedef goriintiiye benzetmek icin de
kullanilabilirler. Bu amagla ¢aligmamizda kullanilan
mimarinin temelini kosullu GAN (Conditional GAN-CGAN)
[2] mimarisi tiirii olan Pix2pix modeli olusturmaktadir.
Calismada kullanilan veri kiimeleri ti¢ adet alinmig, bunlardan
alian verilerle toplamda bes adet alt kiime olusturulmustur.
Bu veri kiimeleri; i¢ mekén, dig mekan, insan yiizl, goriintii
onarimi i¢in kullanilan goriintiiler, diigsik ve yiiksek
¢oOziintirlikli goriintiileri igermektedir.

Materyal ve yontemler bdliimiinde veri kiimesinin
detaylarindan ve oOrneklerinden, GAN mimarisinin teknik
detaylarindan, eklenilen 6n islem (preprocessing) ve son islem
(post processing), kullanici arayiizii sayesinde bu yapinin
dinamik olarak kullanilabilmesinden bahsedilmektedir.
Deneysel sonuglar boliimiinde c¢alisilan konular {izerine
basarim dl¢limii ve degerlendirmeleri, secilen parametreler ve
calismanin katkilarma deginilmektedir. Son olarak sonuglar
boliimiinde ¢alismanin basarisi sayisal veriler {izerinden nicel
olarak yorumlanmakta ve bilimsel bulgulara dayanan
tartismaya yer verilmektedir.

Il. MATERYAL VE YONTEMLER

Calismamizin bu boliimde ¢aligmamizda kullanilan ii¢ adet
veri kiimesinden veriler alinarak bes ayri alt kiime
olusturulmustur. Bu boliimde bu veri alt kiimelerinden,
calismaya temel olusturan altyapidan, bu altyapida kullanilan
cGAN mimarisindeki Pix2pix modeli, AlexNet ve YOLOv3
(You Only Look Once) modellerinin teknik detaylarindan
bahsedilmektedir.

A. Veri Kiimeleri

Bu calismadaki tim modeller i¢in (256,256,3) piksel
boyutunda ii¢ renk kanalia sahip girdiler kullanilmistir. insan
yliz goriintiilerini Massachussets Amherst Universitesi’nin
hazirlamis oldugu “Labeled Faces in the Wild” adli goriintii
veritabanindan secilerek kullanilmistir [3], [4].

flgili veri kiimesinde 5749 farkl insan igin toplamda 13233
adet insan yiizii goriintiisii bulunmaktadir. Egitim igin
kullanilmak iizere bu goriintiilerin 7180 tanesini secilmistir. i¢
mekan goriintiileri ise iki farkli veri kiimesinden alinmistir.
Bunlardan ilki MIT Enstitiisii'nde hazirlanmig olan “Indoor
Scene Recognition” adli veri kiimesidir. Igerisinde 67 farkl: i¢
mekan kategorisi olup 15620 adet farkli goriinti
bulunmaktadir [5].

Ic mekan icin ikinci olarak kullanilan veri kiimesi ise 5 farkli
mekandan 5250 adet goriintli igerir bicimde, makine
O6grenmesi ve veri bilimi alaninda ¢evrimici bir topluluk ve
cesitli yarigmalar iceren Kaggle [6] Internet sitesinden elde
edilen “House_Room_Dataset” [7] adli veri kiimesidir. Her
iki veri kiimesinden i¢ mekanlar igin toplamda boyutsal
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uyusmazliklari igeren goriintiiler elenerek 15915 adet goriinti
¢alismamizda kullanilmistir.

Dis mekan goriintileri i¢in ise yine ayni enstitliniin
“Places2” veritabaninin “Data of Places365-Standard/Small
Images”’[8] alt baghigindaki “Test Images” alt veri kiimesi
kullanilmistir. Kullanict arayiiziindeki “Goriintii Onarma”
islemi i¢in yukaridaki veri kiimelerinin her biri i¢in 2000 adet
goriintii iceren karma bir veri kiimesi olusturulmustur.
Kullanici arayiiziindeki “Goriintii Onarma” iglemi i¢in toplam
6000 adet goriintii kullanilmistir. Tiim kullanilan goriintiiler
rastgele olarak secilmistir.

Diisiik ¢oziiniirlilkteki goriintiilerin  yliksek ¢o6ziiniirlige
doniistiiriilmesi adina yukarida bahsi gecen i¢ mekan ve dig
mekan veri kiimelerinden her biri igin 200 adet goriintii
rastgele segilerek yiiksek ¢oOziiniirlige donistiiriilerek ve
orijinal diigiikk ¢oziiniirliiklii halleriyle birlikte deneylerde
kullanilmistir.

B. Uretken Cekismeli Ag Mimarisi

Kullamlan ag ile Damsmansiz Ogrenme ile genel
kullanima yonelik bir c¢alisma ortaya ¢ikarilmasi
hedeflenmistir. Danmigmansiz  Ogrenme (Unsupervised
Learning) [9], algoritmaya egitim verileri i¢in dnceden
atanmig herhangi bir etiket veya puan verilmedigi bir tiir
makine Ogrenimi oldugu i¢in veri kiimesi yardimiyla
bircok goriintii etiketlenmeden islenebilecek duruma
gelmistir. Danigmansiz  6grenme algoritmalari, veri
kiimesinde dogal olarak olusan Oriintiileri kendi kendine
kesfetmektedir.

GAN’1 temel aldigimiz i¢in burada da bir Uretici
(Generator) ve Ayirt Edici (Discriminator) bulunur.
Pix2Pix modelinde kullanilan Uretici, her iki y1gmda da
yansitilmis katmanlar arasinda atlama baglantilar1 olan bir
Kodlayici-Kod Coziicii i¢eren bir goriintii bolitleme agi
olan U-NET’tir [10]. Ayirt Edici ise hem girdinin istenen
hedef goriintii ile karsilastirir hem de Uretici’nin ciktis1 ile
kargilagtirir. Ayt Edici agirliklarint yenileyerek farki

tespit etmede kendini gelistirmektedir. Calismada
kullandigimiz Pix2pix modelinin c¢alisma sematigi
asagidaki sekilde verilmektedir.
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Sekil 1. Pix2pix modelinin ¢aligma sematigi
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Egitim esnasinda amag fonksiyonu olarak verilen kayip
fonksiyonun (Loss function) hesaplamasinda ikili Capraz
Entropi (Binary Cross-Entropy) [11] kullanilmaktadir.
Modelimizde kullanilan eniyileyici (optimizer) Karesel
hatalar toplam1 {izerinden geriye yayilim yapan RMSProp
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[12] ilk olarak alinmistir. Diger bir eniyileyici olan Nadam
[12], RMSProp’un benzeri bir sekilde ancak Nesterov
momentumu [12] ydntemini uygulayarak c¢alismaktadir.
Deneylerin sonucunda ileriki boliimde anlatilan Tepe
Sinyal Giiriiltii Orani (Peak Signal To Noise Ratio - PSNR)
ve Yapisal Benzerlik Endeks Olgiisii (Structural Similarity
Index Measure - SSIM) sonuglarina bakilarak Nadam
eniyileme yonteminin daha basarili olmasindan dolay:
Uretici ve Ayirt Edici icin eniyileyici olarak bu yéntem
secilmistir.

Ustiin parametre (hyperparameter) olarak dgrenme orani
(learning rate) degeri 0,001 olarak ayarlanmistir. Deneyde
egitim i¢in 500 egitim yineleme (epoch) adimi boyunca
egitilmigtir. Gorlintli renklendirme, iyilestirme ve onarma
asamalarinda aynt mimari ve {stlin parametreler
kullanilmistir.  Goriintii  renklendirme altyapisinda ek
olarak insan yiizii tespiti icin YOLOv3 [13], [14] mimari
modeli, i¢ ve dis mekan i¢in AlexNet [15] mimari modeli
kullanilmaktadir. Smiflandirma i¢in kullanilan bu modeller
sonrasinda ¢ikt1 goriintii Pix2pix modeline verilmektedir.
Kullanilan mimarinin katmanlar1 asagidaki Tablo 1’de
gosterilmistir:

Tablo 1. Deneylerde kullanilan Uretici Cekismeli A mimarisi

Model: "model" 7 1 7 2 7 3 7
Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_1 (InputLayer) [(None, 512, 512, 3)] 0 0
sequential (Sequential) (None, 256, 256, 64) 3072 ['input_1[0][0]]
sequential_1 (Sequential) (None, 128, 128, 64) 65792 ['sequential[0][0]']
sequential_2 (Sequential) (None, 64, 64, 128) 131584 ['sequential_1[0][0]]
sequential 3 (Sequential) (None, 32, 32,256) 525312 ['sequential 2[0][0]]
sequential 4 (Sequential) (None, 16, 16,512) 2099200 ['sequential 3[0][0]]
sequential_5 (Sequential) (None, 8, 8,512) 4196352 ['sequential_4[0][0]]
sequential_6 (Sequential) (None, 4, 4,512) 4196352 ['sequential_5[0][0]]
sequential 7 (Sequential) (None, 2. 2, 512) 4196352 ['sequential 6[0][0]]
sequential 8 (Sequential) (None, 1, 1,512) 4196352 ['sequential 7[0][0]]
sequential_9 (Sequential) (None, 2, 2, 512) 4196352 ['sequential 8[0][0]]

['sequential_9[0][0],

29102
concatenate (Concatenate) (None, 2, 2,1024) 0 ‘sequential_7[0]10]]
sequential 10 (Sequential) (None, 4, 4,512) 8390656 ['concatenate[0][0]]

['sequential_10[0][0],
% _ o

concatenate_1 (Concatenate) (None, 4, 4,1024) 0 ‘equential 6[0][0]]
sequential 11 (Sequential) (None, 8, 8,512) 8390656 ['concatenate_1[0][0]]

coticatenate 2 (Concatenate) (None, 8, 8,1024) 0 et I [l

'sequential_5[0][0]]
['concatenate_2[0][0]]
['sequential 12[0][0],

'sequential_4[0][0]]
['concatenate 3[0][0]]
['sequential_13[0][0],

'sequential_3[0][0]]
['concatenate_4[0][0]]
['sequential 14[0][0],

'sequential 2[0][0]]
['concatenate 5[0][0]]
['sequential_15[0][0],

sequential_12 (Sequential) (None, 16, 16,512) 8390656
concatenate_3 (Concatenate)  (None, 16, 16, 1024) 0
sequential 13 (Sequential) (None, 32, 32,256) 4195328
coticatenate 4 (Concatenate) (None, 32, 32,512) 0
sequential_14 (Sequential) (None, 64, 64, 128) 1049088
concatenate_5 (Concatenate) (None, 64, 64, 256) 0

sequential 15 (Sequential) (None, 128, 128, 64) 262400

28 128,12
coticatenate 6 (Concatenate)  (None, 128, 128, 12) 0 ‘sequential_1[0J0]]
sequential_16 (Sequential) (None, 256, 256, 32) 65664 ['concatenate_6[0][0]]
['sequential _16[0][0],
2 2 el -
concatenate_7 (Concatenate)  (None, 256, 256, 96) 0 ‘sequential[0][0]]
comv2d_transpose 8 5 (None, 512,512, 3) 4611 [concatenate 7[0J0]]

Egitim Oncesi on islemler ve sonrasinda son islemler
yapilarak modelin sonuglarinin desteklenmesi ve GAN’1n
uzun zamanda yapacagi iyilestirmeler ve egitim siiresinin
kisaltilmas1 amaciyla eklenmistir. On isleme igin yapilan
adimlarm ilki histogram esitlemesidir. Histogram esitleme,
renk dagiliminin esit bir sekilde yayilmasina olanak
saglamaktadir. Baz1 goriintiilerde karanlik tonlarin veya
silik kalmig bolgelerin  goriintiillerdeki  detaylarmin

artirilabilmesini  saglamaktadir. Bu adimda, histogram
esitleme ve uyarlanabilir histogram esitleme olmak {izere
iki yontem denenmistir. Deneysel sonuglarda uyarlanabilir
histogram esitleme daha iyi sonuclar verdigi ve fazla parlak
alanlarda histogram esitlemede oldugu gibi goriintiide
bozukluklar olusturmadigi i¢in uyarlanabilir histogram
esitlemesi tercih edilmistir. Daha sonraki adim ise Gamma
(Isiklandirma) diizeltmesidir. Bu yontem goriintideki
parlaklik ayarini yapmay1 saglamaktadir. Her bir goriintii
icin 6zel olarak Gamma degeri ayarlanabilir ve parlaklik
degistirebilir ancak girdilerde gelen Gamma degerleri
farkli olacagi ve her goriintiide ayn1 parlaklik artirma veya
azaltma isleminin uygulanmast dogru olmayacagi i¢in bu
deger hesaplandiktan sonra gelen degere gdre yontemin
uygulandigi kosullu durumlar eklenmistir.

Son adimda bu islemleri birlestirerek goriintiilerimize
uygulayabilecegimiz genel bir 6n isleme fonksiyonu
olusturularak kullanilmistir. Bu fonksiyonda isleme tutulan
goriintiiler ~ Pix2pix ~ modelimizde  girdi  olarak
kullanilmistir. Pix2pix modelimizden ¢ikan iyilestirilmis
goriintiiler daha sonra son iglemleri igeren bir fonksiyonda
islem gormiistiir. Gauss Bulanikligi [16] eklenerek
oncelikle renklendirilmis goriintiiniin piksel degerlerinin
ortalamasi almarak uygun bir degiskene atanmistir.
Boylelikle goriintiideki giiriiltiller azaltilmistir. Goriinti
isleme teknikleri ile goriintiilerin keskinlik (sharpen)
degerleri artirllmistir ve kenarlar belirginlestirilmistir.
Boylece bina, siitun gibi kenarli nesnelerin kenarlar1 daha
belirgin ve daha ayirt edilebilir hale getirilmistir. Bu son
islemler ile deneysel sonuglar elde edilmistir.

C. Kullanici Grafik Arayiizii

Son kullanicinin verdigi girdi goriintiisiinii istenilen
goriintii iyilestirme islemlerini uygulayabilecegi ve bu
yolla ¢iktt goriintiisiinii olusturulabilecek bir kullanici
grafik araylizii meydana getirilmistir. Ayni1 zamanda
secilen islem ile beraber basamakli olarak belirli egitim
yineleme adimi sayist i¢in (birinci, ikinci ve igiincii
basamaklar) arayiiz {izerinden se¢ilerek kullanicinin farkl
adim sayilarindaki ¢iktilar1 ve degisikligi gdrmesi
saglanmigtir. Kullanicinin segecegi goriintiiler disinda
ornek olarak islenebilecek goriintiler de arayiize
eklenmistir. Araylizde ayrica kullaniminin agiklandigi bir
bilgilendirme dosyast bulunmaktadir. Bu arayiiz Gradio
[17] ve Huggingface [18] servislerinin ve alt yapisinin
kullanim1  sayesinde  olusturulmustur.  Calismada
gelistirilen arayiize (Color, Enhancement, Restoration for
Old Images-ImgCERO) erisim ilgili Internet sitesi
izerinden saglanabilmektedir [19].

Asagidaki Sekil 2’de kullanict grafik arayiiziinii
kullanilarak deney sonuglari {izerinden tahminleme,
siniflandirma, renklendirme ve goriintii iyilestirme yapilan
bir 6rnek goriilmektedir.
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Sekil 2. Kullanici Grafik Arayiizii

Gradio’nun kendi o6zelliklerinden biri olarak gdriintiiniin
diizenlenebilmesi (kirpma, cesitli efektler ve renk ayarlari
gibi) imkan1 da bulunmaktadir.

I11. DENEYSEL SONUCLAR

Bagarim 6l¢limii i¢in deneylerdeki goriintii ¢iktilart literatiirde
sik¢a kullanilan SSIM [20], PSNR [21] olgiitleri ile nesnel
olarak degerlendirilmistir. SSIM sayisal goriintiilerin ve video
gorintiilerinin  algilanan kalitesini tahmin etmek igin
kullanilan bir yontemdir. Iki goriintii arasindaki benzerligi
6lemek icin de kullanilir. SSIM kontrast, parlaklik ve goriintii
yapisinin karsilagtirma 6l¢iimiine dayanir.

PSNR, gorintii kalitesini 6lgmek icin literatiirde yaygin
olarak kullanilan bir dlgiittiir. Bit derinliginin 8 bit olmasi
halinde, PSNR olarak ifade edilen giiriiltii degerleri 30 ile 50
desibel (dB) arasindadir. PSNR degeri 12 bit gériintiilerin
islenmesinde 60 dB veya daha yiiksek olabilmektedir. 16 bitlik
veriler i¢in ise PSNR 60 ile 80 dB degerleri arasindadir [22].
Eski goriintiilerin onarilmasi sayesinde eski goriintiiler ile yeni
onarilmig goriintiiler kiyaslandiginda SSIM degerinin oldukca
yiiksek olarak ortalama 0,8113 degeriyle elde edildigi
goriilmiistiir. Deneyler sonucunda elde edilen goriintii ¢iktilar:
icin veri kiimesine dair ortalama SSIM, PSNR degerleri Tablo
2’de goriilmektedir.

Tablo 2. Goriintii renklendirilmesine dair deney sonuglari

Olgiit | ic Mekan | Dig Mekan | insan Yiizii | Kalite Tyilestirme
SSIM 0,7354 0,8270 0,7917 0,9256
PSNR 67,86 66,89 65,11 70,22

Modellerin egitimi sonucunda yapilan testlerde deneysel
sonuglar olarak cesitli basarim degerleri iceren sonuglar elde
edilmistir.  Sekil 3’te goriildiigi gibi “Indoor Scene
Recognition” veri kiimesinden alinan (a) sikkinda 6rnek bir i¢
mekan gorlintiistiniin  kendisi, (b) sikkinda ise i¢ mekan
renklendirme sonucunda elde edilen ¢ikti goriintiisii
verilmistir.
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Sekil 3. Indoor Scene Recognition [5] veri kiimesinden alinan &rnek i¢in, (a)
i¢c mekan goriintiisii, (b) renklendirme sonucu sonug goriintiisii

Sekil 4’te goruldiigii gibi “Data of Places365-Standard/Small
Images” alt bashigindaki “Test Images” alt veri kiimesinden
alian (a) sikkinda 6rnek bir dig mekan goériintiisiiniin kendisi,
(b) sikkinda ise dig mekan renklendirme sonucunda elde edilen
¢ikt1 goriintiisii verilmistir.

(b)
Sekil 4. Places365-Standard/Small Images [8] veri kiimesinden alinan 6rnek
i¢in, (a) d1ig mekan goriintiisii, (b) renklendirme sonucu sonug goriintiisii

(a)

Sekil 5’ te goriildiigii gibi Massachussets Amherst Universitesi
tarafindan hazirlanmis olan “Labeled Faces in the Wild” veri
kiimesinden alinan (a) sikkinda ornek bir insan yiizi
goriintiisiiniin ~ kendisi, (b) sikkinda ise insan yliizi
renklendirme sonucunda elde edilen ¢ikti gOriintiisii
verilmistir. Sekil 5’ten goriildiigi lizere yiiz bolgesini etkili bir
sekilde renklendirilmesine karsin arka plan
renklendirilmesinde etkili bir sonu¢ ¢ikmamistir. Burada
6nemli olan yiliz bdlgesinin renklendirilmesi oldugu igin 6n
plan kalitesi dnemsenmektedir.

(a) (b)
Sekil 5. Massachussets Amherst Universitesi’nin Labeled Faces in the Wild
[4] veri kiimesinden alinan 6rnek igin, (a) insan yiizii géruntiisii, (b)
renklendirme sonug goriintiisii

Sekil 6’da goriildiigii gibi yukarida da bahsedildigi iizere her
tic veri kiimesinden karma olarak hazirlamis oldugu veri
kiimesinden alinan (a) sikkinda 6rnek bir goriintiiniin kendisi,
(b) sikkinda ise goriintiiniin onarilmas: sonucunda elde edilen
cikt1 goriintilisii verilmistir. Ayrica, (c) sikkinda ise goriintiiniin
bozuk hali verilmistir. Goriintiide bozulma islemleri
yapilirken, siyah beyaz goriintii {istiine rastgele noktalara ve
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rastgele kalinliklardan beyaz  ¢izgiler olusturularak

goriintiiniin biitiinligi bozulmustur.

Sekil 6. Bahsi gecen veri kiimelerinden karma olarak olusturulan veri
kiimesinden alian 6rnek i¢in, (a) 6rnek goriintii, (b) goriintii onarilmasi,

sonucu daha yiiksek kalitedeki sonug goriintiisii, (c) goriintiiniin bozuk hali.

Sekil 7’de goriildiigli gibi dis mekan veri kiimesinden alinan
ornek goriintiinlin siyah beyaz goriintii haline g¢evrildikten
sonraki hali (a) sikkinda, siyah beyaz goriintiiniin
calismamizdaki yaklagimla renklendirilmesi sonucunda ortaya
cikan gorlntii (b) sikkinda, renklendirilmis gorilintiiniin
kalitesi iyilestirilmis hali (¢) sikkinda gosterilmistir.

Sekil 7. Veri kiimesinden [8] alinan 6rnek goriintii i¢in, (a) siyah beyaz
goriintil, (b) goriintiiniin renklendirilmesi sonucu, (c) goriintiiniin kalitesi
iyilestirilmis hali.

On islem adimlarindan biri olarak kullanicidan alman
goriintiiniin  i¢ veya dis mekan oldugunun kararinin
verilmesinde c¢aligmamizdaki olusturulan  smiflandirma
altyapist kullanilmistir. Bu altyapida derin 6grenme mimari
modellerinden AlexNet kullanilarak yiliksek basarimla
oncelikli olarak mekanin tiirii belirlenmis buna uygun olarak
renklendirme asamalarma gecilmistir. Capraz tahmin
(confusion matrix) tablosu [23] literatiirde smiflar ve tahmin
sonuglarimi yorumlamay: saglayan istatistiksel temelli bir
olgudur. Buna gore; Dogru negatif (True negative-TN) 6l¢iitii
gercekte var olmayan bir seye egitilen model de yok demisse
bunun degerini gosterir, Yanlis pozitif (False positive-FP)
olgiitii gercekte olmayan bir seye egitilen model de var
demisse bunun degerini gosterir, Yanlis negatif (False
Negative-FN) 6l¢iitii gergekte var olan bir seye egitilen model
de yok demigse bunun degerini gosterir ve Dogru pozitif (True
positive-TP) ol¢iitii ise ger¢ekte var olan bir seye egitilen
model de var demisse bunun degerini gosterir. Asagidaki
capraz tahmin tablolarindaki diyagonal kesisimlerinde sol iist
koseden Dbaglayarak sirastiyla TN ve TP degerleri
bulunmaktadir. Eger tahmin edilen etiket ve gercekte var olan
etiket ayn1 sekilde negatif etiketliyse buna TN denilmekte,
aksine pozitlf etikete sahip ise buna TP denilmektedir.

Tablo 3’te AlexNet modeli ile elde edilmis ¢apraz tahmin
tablosu gosterilmektedir. Tablo 3’te i¢ ve dis mekan
siniflandirma sonuglarinda gergek etiketlerle tahmini etiketler
karmagiklik matrisi iizerinde kiyaslandiginda yiiksek bir
basarimin elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 3. I¢ ve dis mekéan simiflandirma sonuglari
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Tahmin Etiketi

Negatif Pozitif
Gergek Etiket
Negatif TN: 720 FP: 31
Pozitif FN: 1200 TP: 5200

Toplamda 7151 adet goriinti iizerinde degerlendirme
yapilmistir. Tablo 3’teki sonuglardan goriildiigii izere dogru
negatif ve dogru pozitif tahminlerin toplaminin tiim tahmin
degerlerine oranindan i¢ ve dis mekan siniflandirma
modelinde %82 dogruluk oraninda basari elde edilmistir. i¢ ve
dis mekan smiflandirmast goriintii renklendirmede bir arag
olarak kullanilmistir.

YOLOvV3 modeli kullanilarak insan yiizi tespiti yapilmistir.
Yiiz tespiti igin Onceden egitilmis modelin agirliklarindan
faydalanilmigtir  [24].  Insan  yiizii tespiti  goriintii
renklendirmede bir ara¢ olarak kullanilmigtir. Goriintii
igerisindeki islenecek nesne g¢esidini en aza indirgemek igin
goriintiide insan yliziinlin kapsadig1 yiizdelik oran (%60 ve
daha fazlasi olan araliktaki oran) ve buna uygun yiiz tespiti
yapilmistir. Aralik oranindan daha az alan kapsayan gortintiiler
i¢in arayiizde girdinin uygun olmadigina dair uyar verilmekte
ve renklendirme islemi buna gore yapilmamaktadir. Sekil 8 ve
Sekil 9’da “Labeled Faces in the Wild” veri kiimesinden alinan
ornekler kullanilarak insan yiizii tespiti sonuglar
goriilmektedir. Sekil 8’de 6n cepheden ¢ekilmis bir goriintiide
tespit edilen insan yiiziinlin sinir agina verilen goriintiiniin
%85’ini, Sekil 9°da yan profilden ¢ekilmis bir goriintiide tespit
edilen insan yiiziiniin sinir agma verilen goriintiiniin %66’sin1
kapsadig1 goriintii boyutu goriilmektedir. Bunlar igin insan
ylizii alant oranina gore hesaplama programatik olarak
yapilmistir. Sekil 8’de bir adet insan yiizii %100 ihtimalle
tespit edilirken, Sekil 9°da bir adet insan yiizii %99 ihtimalle
tespit edilmistir.

(a) (b)

Sekil 8. Massachussets Amherst Universitesi’nin Labeled Faces in the Wild
[4] veri kiimesinden alinan 6n cepheden ¢ekilmis 6rnek goriintii igin, (a)
renkli insan yiizii goriintiisii, (b) yiiz tespitinin sonu¢ goriintiisii.
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(b)

Sekil 9. Massachussets Amherst Universitesi’nin Labeled Faces in the Wild
[4] veri kiimesinden alinan yan profilden ¢ekilmis 6rnek goriintii igin, (a)
renkli insan yiizii goriintiisii, (b) yliz tespitinin sonug goriintiisii.

IV. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada eski ve yipranmis, ¢ogunlukla siyah beyaz veya
gri tonlamali dogal goriintiileri siras1 ile goriintii renklendirme,
goriintii iyilestirme, onarim ve restorasyon iglemlerine dair
derin 6grenme yontemleri kullanilarak son kullanici dostu bir
arayliz ile islem yapma denenmis, sonuglari olumlu
bulunmustur. Ozellikle insan yiiz bdlgesinin tespit edilmesi
sonucu renklendirme yapilmasi calismamizin one ¢ikan
katkilarindan birisidir. Son kullanicinin biitiinlesik olarak
goriintiiyle ilgili birgok agamay1 bir arada zahmetsizce ve
hizlica birkag arayiiz islemiyle gergeklestirebilmesi bu
¢alismanin ana katkilarindan birisidir.

Calisma kapsaminda ¢esitli sinir ag1 modelleri denenerek
bunlar arasinda en iyi sonug¢ verenler igin g¢esitli istiin
parametreler belirlenerek en uygun deney sonuglari elde
edilmistir. Bu deney sonuglar1 son kullanici arayiizii
kullanarak islemleri  otomatik ve kiyaslamali sekilde
gerceklestirilebilecegini  gostermektedir. Ayrica deneysel
sonuglar caligmanin yiiksek dogrulukta bir basarima sahip
oldugunu gostermektedir. Gelecek ¢alismalarimizda daha
farkli derin 6grenme mimari modelleri ve veri kiimeleriyle
deney ortaminin ve deney kapsaminin genisletilmesi
hedeflenmektedir.
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