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Anahtar Kelimeler 0z

Derin Ogrenme, Son yillarda hizla gelisen teknoloji ile birlikte verilerin saglikli bir sekilde
Derin Sinir Aglari, elde edilmesi, elde edilen verilerin korunmasi ve elde edilen verilerin 6zgiin
Fotomontaj Tespiti, olmasi bilyiikk énem tasimaktadir. Ozgiinliigiin tespiti ézellikle goriintiiler
Mask RCNN, lzerinde biliylik onem teskil etmektedir. Goriintillerde bozulma ya da

degisiklik olup olmadigini tespit etmek ise tiptan, belgede sahtecilige kadar
genis bir calisma alanini etkilemektedir. Fotomontaj tespiti icin derin
O0grenme algoritmalar1 ile mevcut goriintii isleme metotlarinin ayni anda
kullanilmasi verimliligi arttirmaktadir. Yapilan ¢alismalar, derin sinir aglari,
yuksek boyutlu girdilerden karmasik istatistiksel ozellikleri elde
edebildikleri ve hiyerarsik temsillerini etkili bir bicimde 6grenebildiklerini
gostermislerdir. Bu ¢alismada goriintii tizerinde degisiklik yapilmis kisim ile
yapilmamis kisim arasindaki farki daha rahat ayirabilmek icin gelistirilmis
maske bolgesel evrisimsel sinir ag1 (Mask R-CNN) ile bu sinir agina baglanan
sobel filtresi kullanilmaktadir. Sobel filtresi, sinir ag1 ile tahmin edilen
maskelerin zemin lizerindeki maskeye benzer goriintii gradyanlarina sahip
olmasini tesvik etmek i¢in yardime bir gérev goriir. Ag ile kopyala tagima ve
birlestirme islemleri algilanabilmektedir. Sinir ag1 uygulanirken COCO veri
seti kullanilmistir. Yapilan calisma ile daha yiiksek basari oranlar1 elde
edilmistir.

PHOTOMONTAGE DETECTION WITH DEEP NEURAL NETWORKS

Keywords Abstract

Deep Learning, With the rapidly developing technology in recent years, obtaining the data

Deep Neural Networks,  properly, protection of the obtained data and it is very important that the

Photomontage Detection, obtained data are original. Identification of originality is of great importance,

Mask RCNN, especially on images. Detecting whether there is distortion or change in
images affects a wide range of work field from medicine to document forgery.
The simultaneous use of deep learning algorithms and existing image
processing methods for photomontage detection increases efficiency. Studies
have shown that deep neural networks can obtain complex statistical
properties from high dimensional inputs and can learn their hierarchical
representation effectively. In this study, in order to discriminate the
difference between the part that has been changed and the part that has not
been changed, we used the improved mask regional convolutional neural
network (Mask R-CNN) and the sobel filter connected to this neural network.
The Sobel filter acts as an assistant to promote masks to have similar mask
image gradients on the ground estimated by the neural network. Copy-move
and splicing operations can be detected with the network. The COCO data set
was used when applying the neural network. Higher success rates were
obtained with the study.
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1. Giris (Introduction)

ilerleyen teknoloji ile birlikte elde edilen verilerin sayisinda her gecen giin biiyiik artislar gerceklesmektedir. Bu
artislarin en 6nemli sebebi ise internet kullanimi ve bununla birlikte artan sosyal medya kullanimidir. Elde edilen
verilerin biiyiik ¢ogunlugunu ise goruntiiler olusturmaktadir. Biiylik sayida goriintii elde edilmesi ile bir takim
sorunlar ile karsilasilmaktadir. Bu sorunlarin basinda ise gériintiiniin orijinal olup olmadiginin tespitidir. Gortintii
tizerinde herhangi bir degisiklik ya da bozulma olup olmadiginin tespiti de bu sayede énem kazanmistir. Goriinti
tizerinde gergeklestirilen bu degisikliklerde ¢esitli yontemler kullanilmakta ve ¢esitli isimler verilmektedir. Bu
yontemlerden biri de fotomontajdir. Fotomontaj, iki ya da daha fazla goriinti ile kesme, yapistirma, diizenleme ve
ya goriintiileri Uist liste bindirme yontemi ile yapilabilmektedir. Fotomontaj yapilmis olan gorintiilerin tespiti
sadece gilindelik hayatta degil bilimsel ¢alismalardan, tip alanina ve adli vakalara kadar genis bir ¢alisma alanini
etkilemektedir. Bu sebeple fotomontaj yapilmis goriintiilerin tespiti ve lizerinde degisiklik yapilmis alanlarin
belirlenmesi icin giivenilir yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir(Jarusek vd., 2019).

Goriintii isleme alaninda yapilan ¢calismalar, elde edilen goriintiilerdeki artis sebebi ile son yillarda hiz kazanmstir.
Fotomontaj tespiti de bu calismalarin arasinda yer almaktadir. Fotomontaj tespiti icin goriinti isleme
algoritmalart ve filtreler mevcuttur.

Derin 6grenme, ¢coklu katmanlara sahip verilerin temsil 6grenme y6ntemi ile bir araya getirilmis ¢oklu sayidaki
soyutlama yapisindan meydana gelmektedir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak nesne algilama ve tanima,
ses tanima gibi bircok alanda basarili sonuclar elde edilmistir. Derin 6grenmede kullanilan derin sinir aglari ile
biiyiik verilerde elde edilmek istenen sonuglar daha hizli ve daha basarili sekilde ortaya konulmustur. Bu
¢alismada fotomontaj tespiti i¢in derin sinir aglari ile klasik goriintii isleme yontemlerinden biri olan sobel filtresi
beraber kullanimi daha basarili sonuglar elde edilecegi sonucuna varilabilir(LeCun vd., 2015).

2. [llgili Cahsmalar (Related Works)

Son yillarda derin sinir aglar1 mimarileri kullanilarak yapilan ¢alismalarda énemli bir artis yasanmistir. Bu artisin
sebebi derin sinir aglar1 yardimi ile daha hizli ve daha basarili sonuglar elde edilmesidir. Farkli derin sinir aglari
mimarilerinin karsilastirmasi g¢alisilacak alan igin 6nem arz etmektedir(Szegedy vd., 2016). Nesne tanima ve
algilama c¢alismalarinda derin sinir aglar1 yardimi ile 6nemli basarilar elde edilmistir(Zhao vd., 2019). Nesne
tanima alaninda elde edilen basarilar beraberinde fotomontaj tespiti izerine yapilan ¢alismalarinda gelismesine
onemli katkida bulunmustur. Son yillarda derin sinir aglar1 kullanilarak fotomontaj tespiti lizerine 6nemli
calismalar yapilmistir(Jarusek vd., 2019; Jaiswal ve Srivastava, 2019; Ahmad ve Khan, 2019).

3. Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks)

Derin 6grenme makine 6grenmesinin alt dalidir. Derin 68renme ile kullanilan sinir aglarina derin sinir aglar
denilmektedir. Derin 6grenme ile veriler iizerinde o6zellik ¢ikarimi yapilirken temsil 6grenme yontemini
kullanmaktadir. Temsil 6grenme veriler iizerinde yapilmasi planlanan algilama ve sonrasinda yapilacak olan
siiflandirma islemleri gibi sonuglar1 otomatik bir sekilde 6gretilen makinen yapmasim saglayan bir takim
yontemler tiimiidiir. Bu islem yapilirken 6ncelikle basit parcalar olusturulur ve basit pargalar yardimi ile daha
yuksek diizeydeki temsillerin elde edilmesi ile gerceklestirilir (LeCun vd., 2015).

3.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network)

Derin 6grenme mimarilerinde biri olan evrisimsel sinir aglari1 (Convolution Neural Network-CNN) ¢ok katmanl
algilayicilarin kullanildig bir derin 6grenme tiiridiir. Evrisimsel sinir aglar1t mimarisi birden ¢ok katmandan
olusmakta, her bir katmanda ve katmanlar arasinda ise bir dizi asamadan meydana gelmektedir. ilk birkag¢
asamada iki farkli katman kullanilmaktadir. Bunlar: Evrisimsel katmanlar ve havuz katmanlaridir. Evrisimsel
katmanlarda agirlik seti ile 6nceki katmanlardan ¢ikan sonuglar ile 6zellik haritalar1 olusturulur. Bu agirliklarin
toplaminin sonucu ReLu fonksiyonun gegirilir. ReLu dogrusal olmayan bir fonksiyondur. f(z) ile gosterilmektedir.
f(z)= max(z,0) (1

Evrisimsel katmanlar ile katmanlardaki 6zelliklerin yerel baglantilar1 ortaya ¢ikarilmaktadir. Bir baska deyisle
goriintiiniin bir béliimiinde gorilen bir desen ayni goriintiiniin baska bir yerinde de goriilebilir bu sebeple farkli
konumlarda yer alan desen aym agirhigi paylasmaktadir. Evrisimsel katmanlar ile ortaya konulan katman
ozelliklerinin baglantilar1 havuz katmani ile bir araya getirilmektedir. Havuz katmaninda 6zellik haritalarinda fazla
yer kaplayan alanlar ele alinir ve komsu havuz birimleri, birden fazla satir veya birden fazla siitun alanlarin girdi
olarak alir. Boylelikle temsilin boyutu diisiirtliir. Evrisimsel katman, ReLu fonksiyonu ve havuz katmanlari birden
¢ok sayida arka arkaya dizilir ve bunlar1 daha ¢ok evrisimsel katman ve tam baglantili katmanlar takip eder.
Evrisimsel sinir aglar ile goriintii ve dil isleme alanlari basta olmak tizere bir¢ok alanda basarili sonuglar elde
edilmistir(LeCun vd., 2015;He vd., 2015;Seker vd., 2017).
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3. 2. Sobel Filtresi (Sobel Filter)

Goriinti isleme alaninda bir¢ok algoritma ve yontem kullanilmaktadir. Bunlardan biri de sobel filtresidir. Sobel
filtresi, kenar algilama alaninda kullanilan basit bir filtredir. Sobel filtresi goriintiide yer alan kenar bolgelerini
ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. Filtre 3x3 boyutunda konvoliisyon matrisinden meydana gelmektedir.

10 |+1 +1 | +2 | +1

2|0 |+2 olo]|o

10 |+1 4 |-2 |-
Gx Gy

Sekil 1. Konvoliisyon Matrisi
Bu matrisler dikey ve yatay kenarlar icin ayr1 ayr1 olacak bicimde olusturulmustur. Matrisler goriintii iizerinde
piksel piksel hareket eder ve kenarlar1 bulma islemi gergeklestirilir. Bunun i¢in

|G| = VGx? + Gy? 2
formiilii ile piksel mutlak degeri hesaplanir.
= Gy
6 = arctan (Gx) (3)

formiilii ile kenarin yon a¢is1 hesaplanmaktadir. 8 yardimu ile 0 derece yatay cizgileri 90 derecesi ise dikey ¢izgileri
temsil etmektedir. Egik ¢izgiler icinde aradaki agilar kullanilmaktadir. Goriintiideki tiim kenarlari ortaya ¢ikarmak
icin her iki matrisi kullanarak ¢ikan sonuglari toplayarak elde edilebilmektedir(Gonzalez ve Woods, 1992).

3.2. Mask R-CNN (Mask R-CNN)

Mask R-CNN, daha hizli R-CNN(Faster R-CNN) mimarisine yeni bir adim eklenerek olusturulmus bir mimaridir.
Mask R-CNN iki asamali bir prosediirii ele almaktadir. Bu iki asama, daha hizli R-CNN mimarisinde de
kullanilmaktadir. Bunlarin ilki Bélge Teklif Ag1 (Region Proposal Network-RPN) bu asamada aday nesneler i¢in
simirlama kutular1 énerilir. Ikinci asamada ise aday olarak belirlenen her bir kutudan RolPool kullamlarak
ozellikler cikarir. Bu ¢ikarim ile siniflandirma ve sinirlama kutusu regresyonu gergeklestirilir. Mask R-CNN
mimarisinde ise ikinci asamada gerceklestirilen islemlere paralel olarak her bélge icin ikili bir maske olusturur.
Mask R-CNN mimarisi olusturulurken ResNet aginin 50 veya 101 katmanli ag mimarisi kullanilmaktadir. ResNet-
50 ag mimarisi daha hizli R-CNN i¢in yaygin bir kullanimdir. Bu sebeple ag mimarisi seciminde ResNet ag
mimarilerinin kullanimi daha basarili sonuglar sunmaktadir(He vd., 2017).

1414 Nax14) I14x14 ] ||28x28) | 28x28

o [14x14] ,]
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Sekil 2. Ag Mimarisi
4. Mask R-CNN ile Tespit (Detection with Mask R-CNN)

Bu ¢alismada manipiile edilmis bdélgeleri basarili bir sekilde tespit etmek ve bulmak i¢in Mask R-CNN mimarisi
uygulanmaktadir. Manipiile edilmis bolgelerin piksel diizeyindeki bilgileri Mask R-CNN icin egitimi denetleyici
bilgi saglamaktadir. Manipiile edilmis boélgedeki sinirlara odaklanmak i¢in sobel filtresi eklenmektedir. Bu filtre
tahmin edilen manipiile edilmis maskelerin algilama dogrulugunu arttirmaya yardimci olmaktadir.
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Olusturulan ag mimarisi ile kopyala-tasima ve birlestirme islemleri algilanabilmektedir. Bu mimari kullanilirken
COCO veri seti kullanilmaktadir(Wang vd., 2019).

Sobel Fittresi
Sekil 3. Metodun gosterimi
5. Uygulama Ciktilar1 (Experimental Results)

Program gergeklestirilirken python programlama dili ve tensorflow kiitiphanesi kullanilmistir. Model
olusturulurken su adimlar izlenmistir.

keras.layers.ZeroPadding2D((3, 3))
keras.layers.Conv2D(64, (7, 7))
BatchNormalization
keras.layers.Activation('relu")
keras.layers.MaxPooling2D

Yukarida yer alan ZeroPadding2D fonksiyonu, goriintii tensoriiniin iist, alt, sol ve sag taraflarina sifir satirlar ve
ve sifir siitunlar1 eklemektedir. Conv2D fonksiyonu, ¢ikis tensorii olusturmak icin katman girdisini 2 boyutlu bir
matrise diizlestirmektedir. BatchNormalization fonksiyonu bir katmana 0’a ortalanmis ve 0 ile 1 arasinda
degerlere sahip veriler vermemizi saglamaktadir. Activation('relu') fonksiyonu yerel agirlikli toplamlarin
sonuglarin girdi olarak alir ve max(6zellik,0) dogrusal olmayan fonksiyonun sonucunu verir. MaxPooling2D
fonksiyonu, 6zelliklerin yer aldig1 eksen boyunca mevcut olan her boyut i¢cin pool_size ile tanimlanmis olan
pencere lizerinden maksimum degeri girdi alarak alt 6rnekler olusturmaktadir.

ve sonrasinda ayni adimlar1 asagida verilen blok biiyiikliikleri i¢in tekrarlanmistir.

conv_block(,, [64, 64, 256])
conv_block(,, [128, 128, 512])
conv_block(,, [256, 256, 1024])
conv_block(,, [512, 512, 2048])

Model olusturulduktan sonra epoch sayis1 500 olarak belirlenmistir. Onceden egitilmis COCO agirhk verileri
kullanilmistir sonrasinda gerekli kod diizenlemeleri yapilmistir(Chollet vd., 2017).

pml! E

b L1 = O = R

-
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SeKil 4. ilk gériintii fotomontaj yapilmis gériintii ve ikinci goriinti ise iizerinde fotomontaj yapilmis alanin belirlenmis hali
(Wang vd., 2019)

Sobel filtresi eklenerek yapilan uygulama klasik Mask R-CNN uygulamasina kiyasla daha basarili sonuglar ortaya
¢ikarmistir.

Tablo 1. Yéntem Sonuglari
YONTEM TEST ORANI

Mask R-CNN 0,69

Mask R-CNN ve Sobel Filtresi 0.73

6. Sonucg ve Tartisma (Result and Discussion)

Fotomontaj tespitinde bir¢ok yontem mevcuttur. Derin sinir aglari, klasik goriintii isleme yontemlerinden farkh
olarak bu alanda son yillarda yaygin olarak kullanilan bir mimaridir. Derin sinir aglari ile daha biiyiik ve daha
karmasik verilerde ¢ok daha hizli ve basarili sonuglar elde edilmistir. Sonu¢ olarak derin sinir aglan ile klasik
goriintl isleme metotlarinin beraber kullanimi bu alanda daha basarili sonuglar ortaya koyulacag: varsayilabilir.
Mask RCNN gériintii béliitlemek icin kullanilan derin sinir agidir. ileriki calismalarda Mask RCNN ile klasik
bilgisayar ile gorii yontemlerinin hangi durumlarda kullanmanin daha yararli olacagi arastirilacaktir. Ayrica Mask
RCNN ile farkli metotlarin kullanimi1 amag¢lanmaktadir.
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