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the computer vision field, the issue of chromatic aberration has not been
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squeeze and excitation attention mechanism is much more effective in
low-light image enhancement.
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1. GIRIS
Gilintimiizde bilgisayarl1 gorii birgok alanda kullanilmaktadir. Bilgisayarli goriiniin hizmet ettigi tip,
askeri, giivenlik, ticari ve benzeri bir¢ok alanda goriintiilerin netligi biiylik 6nem arz etmektedir.
Goriintli netligini artirmayr amaglayan bilgisayarli gorii ayn1 zamanda bu alanlarin basarisini da
onemli dlctide etkilemektedir. Bu yiizden bilgisayarli goriiniin kapsamu1 igerisine giren konular goriintii

netligini ileri seviyelere gotiirme amaciyla birbirleriyle yarigmaktadirlar.

Bilgisayarli gorii caligmalarinin basarisin1 dnemli 6l¢iide artiracak olan girdi goriintiilerinin netligi,
kameralarin dogal sahnelerin doyum noktalarina erisemediklerinden otiirli yakalanamamaktadir.
Fotograf makinelerinin pozlama siireleri kisa tutuldugunda aldiklar1 sahnelerin karanlik olmas1 gibi,
uzun tutuldugunda aldiklar1 sahnelerin ise fazla aydinliktan dolay:1 goriintii netligi istenilen yiiksek
dinamik aralifa ulasamamaktadir. Pozlama siiresi kisa tutularak elde edilen karanlik sahne netlikten
uzaklagmanin yani sira giiriiltii de ortaya koyar. Pozlama siiresi uzun tutularak elde edilen fazla
aydinlik sahne bulaniklasirken ayni zaman da fotograf g¢ekilirken siirenin uzun tutulmasryla eldeki
titremeden kaynakli problemleri de beraberinde getirmektedir.
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Fotograf makinelerinin smirli dinamik aralik problemini ¢6zmek i¢in ¢esitli yaklasimlar
bulunmaktadir. Bunlar iki sekildedir: Coklu pozlama ile fiizyon algoritmalar: ve tek girdi ile kontrast
gelistirme algoritmalaridir. Coklu pozlama flizyonu algoritmalar1 ayni sahneden birden fazla girdi
aldiklar1 i¢in farkli detaylar elde edebilmenin avantajina sahip olmanin yam sira fiizyon isleminin
basarisizligindan g¢esitli artefaktlar birakir ve birden fazla girdi aldigindan yiiksek hesaplama
maliyetine sahip olur (Lu vd., 2020). Ayni1 sahnenin birden fazla goriintiisiiniin elde edilmesi zor

oldugundan bu ¢aligmada tek goriintiiye odaklanilmigtir.

SSIENet (Zhang vd., 2020) ¢alismasi retineks teorisi ve evrigim sinir aglarindan olusan bir modelle
tek goriintii iizerinde gelistirme yapmustir. Giiniimiizde bilgisayarli goriide dikkat mekanizmalariin
kullanim1 bagarili sonuglar iiretmistir. Bu ¢aligmada, SSIENet (Zhang vd.,2020) mimarisine dikkat
mekanizmalar1 eklemenin nasil etki edecegi incelenmistir. Ayrica kullanilan dikkat mekanizmalarinin
birbirlerine gére performanslarinin degerlendirmesi yapilmaistir.

Ilgili Calismalar

Goriintii  kalitesini  gelistirmeyi amacglayan diigik aydinlikli goriintii gelistirme ¢aligmalar:
literatiirde kontrast gelistirme, pozlama diizeltme olarak da adlandirilir. Diisiik aydinlikli goriinti
gelistirme algoritmalari1 Histogram esitleme, Retinex teorisi, Bugu giderme ve Derin 6grenme gibi

farkli yontemlerle gelistirilir.

Histogram Esitleme; bir goriintiideki renklerin belli bir yere dagilmasindan kaynakli bozuklugu,
renk dagilimini dengeli bir sekilde dagitarak gideren bir goriintii isleme teknigidir. Bilgisayarli gorii
caligmalarinda temel islem olarak kullanilabildigi gibi diger c¢aligmalara 6n islem olarak da

kullanilmaktadir.

Retineks Teorisi; gdriintliyli yansitma ve aydinlatma bilesenine ayiran bir tekniktir. Gorlintiiyti iki
ayr1 bilesene ayirarak goriintliniin daha detayl1 analiz edilmesine olanak saglar. Bu 6zelliginden otiirii

bir¢ok bilgisayarli gorii caligmasinda siirekli tercih edilen bir yontemdir.

Bugu Giderme; karanlik bir goriintiiniin ters cevrilip karanlik bir kanala dayali bugu ¢6zme
algoritmasinin uygulanmasindan sonra tekrar ters ¢evirme teknigidir. Diislik aydinlikli bir goriintii ters
cevrildiginde elde edilen goriintii sisli bir ortamda elde edilen giindiiz goriintiisiine benzer oldugundan

diisiik aydinlikli goriintii gelistirme ¢aligmalarinda kullanilmaktadir.

Derin Ogrenme; makine 6grenme yontemidir. Bir goriintiideki 6zellikleri manuel olarak ¢ikarmak
yerine otomatik bir sekilde yapar (Caligkan, 2023). Manuel olarak elde edilemeyecek kadar basarili
ozellikler 6grendiginden bilgisayarli gorii de en ¢ok tercih edilen yontemdir (Caliskan, 2023).

Histogram esitleme kullanarak kontrast gelistirme yapan DHE (Wadud vd., 2007) calismasi
gorilintli histogramini yerel minimumlara goére boliimlere ayirir. Boliimleri ayr1 ayri esitlemeden once
her boélim icin belirli gri seviye araliklar atar. Bu bdliimleri ayrica herhangi bir baskin bolimiin
bulunmadigindan emin olmak i¢in bir yeniden bdliimleme testinden gecirerek solgun efekt ve
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istenmeyen yan etkiler ¢ikmadan kontrast1 iyi bir sekilde arttirir (Wadud vd., 2007). GTV (Hao vd.,
2020). calismas1 tek bir goriintiideki smirli bilgi nedeniyle bu smurlt bilgileri arttirmak igin giris
goriintiileri retineks yontemiyle ¢ogaltip girdi olarak kabul eder. ilk evrede Retineks teorisinin
yansitma bilesenini almayip, ikinci evrede yansitma ve aydinlatma bilesenlerinin ikisini de alir. Diislik
aydinhikli giris goriintiistindeki giiriiltiiyli dikkate alip yansitmaya ekleyerek S=I°(R+N) hem
gelistirme kaliteli hem de optimizasyon oraninin hizli yakinsamasini saglamistir (Hao vd., 2020).
Girdi goriintiiyii HSV uzayina ¢eviren ADM (Liv vd., 2018) ¢alismast V kanalindaki giirtiltiiyli de
hesaba katacak sekilde programlanmistir. Retineks ayristirmasiyla bu kanalda islemler
gerceklestirmektedir. Birlestirmenin ardindan tekrar RGB uzayina gevirerek retineksin gelistirilmis
versiyonunu kullanmaktadir (Liv vd., 2018). Goriintiiyii yansitma ve aydinlatma bilesenlerine ayiran
LIME calismasi1 tahmin haritas1 olarak sadece aydinlatma haritasinin tahminini yapip retineks teorisine
diisik aydinlikli goriintii gelistirmede farkli bir bakis acis1 sunmustur (Guo vd., 2016). Li ve
arkadaslarmin yaptig1 ¢alisma diistik aydinlikli goriintiilerde giiriiltii ka¢inilmaz oldugundan goriintiiyii
giiriiltiiden kurtarmak icin sisli goriintiiye cevirir. Ardindan tekrar gelistirilmis diisiik aydinlikli
gorilintiiye c¢evirme islemi yaparak ilk giiriiltii giderme ardindan kontrast gelistirme yapar (Liv d.,
2015). Tanaka ve arkadaslarinin gradyana dayali gelistirme c¢alismasi gradyanlar koyu boélgelerde
kiigiik olmaya egilimli olduklarindan YCbCr uzayindaki girdilerin Y (luminans) kanalinda gradyanlari
gelistirerek diigiik aydinlikli goriintiileri iyilestirmistir (Tanaka vd., 2019). Tek bir pozlama orani
belirleyerek her piksel i¢in iyi pozlanmis oran saglanamadigi diislincesinden hareket eden CRM
calismas1 uygun kamera yanit modelini bulup pozlama orani haritasina karar vererek diisiik aydinlikli

gorilintli gelistirmesi yapmistir (Ying vd., 2017).

Simdiye kadar diisiik aydinlikli goriintiilerde iyilestirme olarak bahsedilen metodlar manuel olarak
goriintii isleme ve matematik teknikleriyle literatiire eklenmis c¢aligmalardir. Ancak biz insanlarin
manuel olarak ortaya ¢ikaramayacagimiz ve gozlerimizle goremeyecegimiz kadar biiyiik 6zellikleri
otomatik yetenegiyle ortaya cikarabilen ayrica son zamanlarda her ne kadar birgok alanda basari
gosterse de hala gelisimi i¢in uzun bir yolu olan derin 6grenme yontemleriyle de yapilmis bir¢ok
diisiik aydinlikli goriintii gelistirme ¢alismalart literatiire kazandirilmistir. ABSGN (Chen vd., 2022)
calismasi girdiyi Ayrik Dalgacik Doniistimiinden (Discrete Wavelet Transform) ¢ok ¢oziintirliiklii hale
getirir. 3 girdi icinde genigletilmis evrisimin (dilated convolution) ve kanal mekanizmasinin
bulundugu Cok-Seviyeli Rehberli Yogun Bloktan (Multi-level Guided Dense Block), bir girdi
icerisinde mekansal dikkat modiiliiniinde bulundugu Geleneksel Mekansal Dikkat (Global Spatial
Attention) modiilden gecirir. Bu modiillerden ¢ikan ¢iktilar1 birlestirme yaparak giiclii bir derin
0grenme mimarisi sunmustur (Chen vd., 2022). SCL-LLE (Liang vd., 2022) ¢alismas1 egitim verisine
baglilig1 kaldirarak yapici 6grenme modiiliiyle negatif (az pozlanmis, ¢ok pozlanmis) girdi ve pozitif
(normal pozlanmis) girdiyi 6zellik agindan gegirmistir ve 6zellik ¢ikarimi yapmustir. Diistik aydinlikli
girdi goriintlisiinii goriintii iyilestirme agindan gegirip iyilestirilerek bu ¢iktiyr anlamsal boliitleme
(semantic segmentation) agindan gecirmistir. Ardindan bu 3 agin sonuglar1 arasinda kayip fonksiyonu

kullanmistir (Liang vd., 2022). LLFlow basit olasilikli dagilim doniisiimiiyle farkl: haritalar olusturup
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bunlar arasinda sartli 6grenme yaparken ayni zamanda ayni girdiye farkli agda uygulamis oldugu
evrisim ve kalintilarin ¢iktilarini birlestirerek yiiksek aydinlikli goriintii iiretmistir (Wang vd., 2022).
STANet (Xu vd., 2022) kars1 haritalama (Counter Map) ile girdiyi kodlayici-kod ¢6ziicli ve mekansal
dikkatten gecirdigi Yapisal haritalar (Structure Maps) ve kodlayici- kod ¢oziicli ve kanal dikkatten
gecirdigi Doku haritalarina (Texture Maps) ayirmigtir. Bu mimarilerden gecirdigi ¢iktilart evrisimlerle
birlestirip yiiksek aydinlikli goriintliyi elde etmistir (Xu vd., 2022). DRBN (Yang vd., 2020)
ozyinelemeli kodlayici-kod c¢oziiciilerle her seferinde kod ¢oziicii katmanlarindan su ana kadarki
calismalarin farkli ayristirma yontemiyle elde ettiklerini derin 6grenmeyi yinelemeli kullanarak elde
edecek sekilde tasarlamistir. Yani ayristirma islemini daha kaliteli girdiler {ireterek ¢ikt1 kalitesini de

arttiran bir ¢alisma sunmustur (Yang vd., 2020).

CCM (Kim vd., 2022) disiik aydinlikli girdiyi YCbCr uzayma c¢evrip Y (luminans) kanalinda
evrisim sonrasi icinde kanal dikkat bulundugu kalinti bloklardan gecirmistir. ilk Y (luminans)
kanalindan ¢ikan ¢ikt1 ile birlestirerek gauss filtresinden gegirip Cekirdek Yogunluk Tahmini (Kernel
Density Estimation) denilen farkli bir histogramdan geg¢irmistir (Kim vd., 2022). LEUGAN Gan
modelinin iiretici kisminda kenar gelistirme, kodlayic1 ve dikkat bulundurarak yiiksek aydinlikli
goriintii elde etmistir (Qu vd., 2020). SurroundNet ilk olarak giiriiltii kaldirip s1g bir 6zellik
¢ikariminin ardindan Uyarlanabilir Retineks (Adaptive Retinex) ve Etkili Kanal Dikkat ile beraber
kullannmiyla diisiik aydinlikli goriintii gelistirmistir (Zhou vd., 2023). LLNet giiriilti giderme ve
kontrast gelistirmek icin bir derin kodlayici-kod ¢oziicii sunmustur (Lore vd., 2017). Zero-DCE
referans veriye ihtiya¢ duymadan evrisim blogunun ardindan en iyi egriyi tahmin eden bir sistem
gelistirmistir (Guo vd., 2020). DLN Evrisimden gegirilen girdiyi diisiik aydinlikli gériintii ardindan
kodlayici-kod ¢oziicii ve sikma ve uyarma modiillerinden gegirip gelismis ¢ikti elde edecek sekilde
programlanmistir (Wang vd., 2020). Ren ve arkadaslarinin calismasi Kodlayici-kod ¢oziicli ve
Ozyinelemeli Yapay Sinir Ag1 (RNN) olmak iizere iki giilii derin 6grenme mimarilerini kullanarak
diisiik aydinlikli goriintli gelistirme yapmaya ¢alismistir (Ren vd., 2019). TBEFN (Lu vd., 2020) girdi
gorilintlisiinden -1 pozlama degeri ve -2 pozlama degerinde 2 girdi iiretip -2 pozlama degerindeki girdi
daha karanlik oldugundan giiriilti olusma ihtimalinin yiiksekliginden &tiiri 6n isleme
gerceklestirmistir. Ardindan 2 girdi de U-Net mimarilerinden gecirilmistir. Dikkat modiiliinden de
gecirildikten sonra birlestirme islemini yapmistir. Sonunda da evrisimle diisiik aydinlikli gériintiiden
gelismis cikt1 {ireten ¢alisma gergeklestirmigstir (Lu vd., 2020). Multi Exposure Fusion (MEF) ve
Single Image Contrast Enhancement (SICE) konularini birlestiren CNN gelistirici ¢alisma her bir
kanala agirlikli En Kiigiik Kareler (WLS) yontemi uygulayarak girdi goriintiileri ayrigtirmistir.
Yansitma girdisini evrisimlerden, aydinlatma girdisini U-Net mimarisinden gecirip ¢iktilar
birlestirmistir. Evrigim iglemlerinden sonra gelismis goriintiiyii iiretmistir (Cai vd., 2018). MSR-NET
(Shen vd., 2017) cok olgekli logaritmik doniisiimle bir dizi girdi liretmistir. Ardindan atlamali
baglantilar esliginde evrisim bloklariyla yiliksek aydinlikli goriintii olusturmustur (Shen vd., 2017).

TSN-CA (Wei vd., 2018) girdiyi HSV uzayina ¢evirir. V kanali giiriiltii icermeksizin bir¢ok yiiksek
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frekanslt bilgi icerdiginden bu kanal icerisinde kanal dikkat mekanizmasinin bulundugu bir U-Net ile
gelistirme yapmustir (Wei vd., 2018). Lv ve arkadaslarinin ¢aligmasi (Lv vd., 2021) girdiyi igerisinde
dikkat mekanizmas:t olan U-Net’in ardindan daha da gelistirme admna genisletilmis evrisimden
gecirmistir. Ardindan renk diizeltmek icin evrisim ve U-Net tekrar uygulanir. Sonunda detay
gelistirmek i¢in tekrar genisletilmis evrisimle ¢ikt1 goriintii elde etmistir (Lv vd., 2021). EEMEFN
(Zhu vd., 2020) girdi goriintiiyii pozlama flizyonundan ilham alarak iki farkli pozlama orani ile ¢arpip
iki girdi olusturmustur. Ardindan her ikisini de ayr1 dallarda U-Net mimarisinden gecirip her
katmanda birinden ortalama digerinden maksimum olarak fiizyon bloklar1 olusturmustur. U-Net
cikisinda bir evrisimle birlestirme yapmis ve bu c¢iktryr girdi olarak diisiiniip kenar belirleme
algoritmasi olan Canny ile kenar gelistirdikten sonra bu ¢iktry1 tekrar baska bir U-Net mimarisine girdi
olarak verip final gelismis ¢ikt1 iiretmistir (Zhu vd., 2020). Enlightengan denetimsiz 6grenme ile gan
modelinin {iretici kisminda dikkat mekanizmali U-Net besleyen, siniflandirict kismindaysa geleneksel
ve lokal olmak tizere iki siniflandirict igeren gelistirme yapmistir (Jiang vd., 2021). LLCNN bir koldan
3x3 evrisim diger koldan 1x1 evrisimden gecirerek birlestirip yiiksek aydinhikli ¢ikti goriinti
iiretmistir (Tao vd., 2017).

2. YONTEM

SSIENet

Bu calismada, diisik aydmlikli goriintii iyilestirme algoritmasi olan Zhang ve arkadaslarinin
SSIENet algoritmas: iskelet olarak kullanilmistir. SSIENet diistik aydinlikli girdi goriintiiyii Retineks
teorisiyle cogaltarak girdi goriintiiden daha fazla 6zellik elde etmeyi amaglamistir. SSIENet kendine
0zgii katman sayisindan olusan evrigimsel sinir aglartyla diisiik aydinhikli goriinti iyilestirme
saglamustir. i1k olarak diisiik aydinlikl1 girdi goriintiisiinii alip ardindan model uygulanmistir. Sigmoid
katmaninda retineks uygulanarak yansima ve aydinlatma bilesenlerine ayristirilmistir. Ancak sadece
retineks uygulanarak elde edilen bilesenlerin kotii konumlanmis bir sorun olmasi nedeniyle Bayes
formiiliine gére problem ifade edilmistir. Onceki olasiliklar olan yansima ve aydinlatma maksimum
arka olasilig1, yansitma ve aydinlatmay1 bulmak i¢in eklenmistir. Aydinlatma ve yansima kaybinin
yani1 sira yeniden yapilandirma kaybi da hesaplanilmistir. Yansitma kaybima bakilacak olursa
SSIENet’in yansima kaybinda var olanlardan farkli olarak yeni bir mesafe Olcim yontemi
kullanilmistir. Bu yontem ile islenen bilgi yeterli bilgiye sahip, orijinal goriintii bilgilerine uygun
olmanin yani sira histogram esitleme ile girdi biiylik dl¢iide iyilestirilmistir. Yansima kaybi igin
maksimum kanal iizerinde islemlerin yapilmasi tercih edilmistir. Maksimum entropiye dayali Retineks
modeliyle elde edilen yansima ¢iktist test i¢in kullanilmistir. SSIENet’in mimari yapist Sekil 1°de

gosterilmistir.
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Sekil 1. SSIENet’in Mimari Yapisi (Zhang ve arkadaglari, 2020)

Dikkat Mekanizmalar:

Dogal dil islemeyle baslayip ardindan bilgisayarli goriide yayilan dikkat mekanizmasi1 dikkat
olayim taklit etmeyi amaclayan tekniktir. Dikkat mekanizmasi girdi verilerinin 6nemli kisimlarina
yogunlasirken, dnemsiz kisimlarmi goz ardi eder. Ik olarak ciimle icerisindeki her bir kelimeyi
vektore doniistliriir. Daha sonra bu kelimelerden hangisinin daha etkili olup ya da etkisiz oldugunu
bulmak adina dogrusal kombinasyon olarak secilir. Bu se¢im islemini olasilig1 yiiksek olan1 6nemli
diye nitelendirerek yapar. Dikkat mekanizmasinin ¢aligma sistemi metinde nasil ilerliyorsa goriintiide
de ayni sistem kelime yerine hangi pikselin baskin olup aktarilmasi seklinde ilerler.

SSIENet kontrast gelistirme ¢alismasindan yola ¢ikarak ve dikkat mekanizmalarinin bilgisayarl
goriideki basarisi goz Oniine alinarak SSIENet’e dikkat mekanizmasi eklenerek nasil etkilenecegi
incelenmigtir. Bu c¢alismada Onerilen yontemin siklikla kullanilan dikkat mekanizmalariyla etkisi

Olclilmiistiir. Olusturulan mimari yapisinda kullanilan dikkat mekanizmalarini farkli katmanlarin farkl

yerlerine eklenerek denenmistir. En iyi sonucun alindig1 katmanlarin bulundugu mimari yapisi Sekil

[
[

2’de gosterilmistir.

Birlegtirme

@@iﬂ E

Evrisimsel 3*9

Evrisimsel 3*3 @ ggisimsel sinir

Dikkat katmani

Sigmoid Dikkat katmani
Evrisimsel&Relu

3*3

Birlestirme

Sekil 2. SSIENet Calismasindan (Zhang ve arkadagslari, 2020) Uyarlanmis Mimari.
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Stkma ve Uyarma Dikkat Ag1

Sikma ve Uyarma dikkat mekanizmasi (Hu vd., 2018), geleneksel bilgide modele yardim eder
ve son simiflandirma kararma katki saglayarak bilgilendirici kanallarla modelin duyarliligini arttirir.
Bu ag, herhangi bir doniisiim igin F,: X - U, X € R"*"* U e R"™" *“ olusturulabilen bir
hesaplama birimidir. Basit olmasi i¢in, takip eden notasyonda F bir evrisim islemine almnir. V=
[vl,v2,...vc¢] vc’nin c. filtresinin parametrelerini ifade ettigi Ogrenilen filtre cekirdegi setini

gosteriyor. Ardindan Fy, ¢ciktis1 U=[ul,u2,...uc] seklinde yazilabilmektedir, burada

CI
U, =vC*X=ZvCS*XS
s=1 )

Burada * evrisimi gostermektedir. Vc:[vcl,vcz,...vcd] ve X=[x'x%....x"], v¢ iki boyutlu
cekirdekken ve bu ylizden x’in karsilik gelen kanali {izerinde hareket eden v.’nin tek kanalini temsil
eder. Cikt1 tiim kanallar iizerinden toplama ile iiretildiginden, kanal bagimliliklar1 ortiilii olarak v.’ye
gomiiliir. Fakat bu bagimliliklar filtreler tarafindan yakalanan uzaysal iliskiyle karistirilir. Onlar alt
dontisiimlerle faydalanabilmesi ve daha az kullanish olanlar1 bastirabilmesi amaciyla bilgilendirici

ozellikler i¢in agin duyarliligini arttirabilmektir. Sikma ve Uyarma blogu Sekil 3’de gdsterilmistir.

FEX('IW)

Feql.

H F" Fscale('l')

c C
Sekil 3. Sikma ve Uyarma Ag1 (Hu ve arkadaglari, 2018)
Kanal Dikkat A
Kanal dikkat mekanizmasi tek kanallar izerinde yumusak dikkat kullanan bir derin 6grenme agidir.

s€{l,...,S}, her bir kanal i¢in verilen 6zellik haritalar1 X, iiretilen final tahmin :

Y=Y3_, Wg.Softmax(Xs) @

W; agirliklar kanallardan birlestirilen 6zellik haritalarini giris olarak alan @ dikkat ag1 tarafindan
hesaplanilir ve ilk 5x5 ¢ekirdek ile piksel bazli softmax ve S filtrelerle 1x1 evrigim tarafindan izlenen

K filtrelerle 2 evrisim katmani kullanilir.
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W=Softmax(® (X; D X, & ... Xy)) 3)

Tim agm ortak egitimi boyunca, dikkat agi goriintii bagimli sekilde her bir kanalin agirlik
katkilarmi O6grenir. Hem dikkat hem birlestirme yaklasik olarak toplam ayni parametre sayisina
sahiptirler, ¢linkii ikisi de paylasilmayan parametrelerle ¢oklu kanala sahiptirler. Kanal dikkat agi

Sekil 4’te gdsterilmistir.

| ———’| Kodlayici Kod Coziict Agi I

‘_, Dikkat Moduili
‘ / |
Kodlayici Kod Céziicti Agi ! — ‘ ‘ x

Sekil 4. Kanal Dikkat Mekanizmasi(Bastidas ve arkadaslari, 2019)
Etkili Kanal Dikkat Ag1

=

Sikma ve Uyarma aginin i¢inde kanal dikkat modiilii detaylandirilarak kanallar arasi etkilesim ve

boyutsal kiigiiltmenin etkileri de g6z oOniine alinarak etkili bir kanal dikkat mekanizmasi elde

edilmistir. ilk olarak Sikma ve uyarma agmn i¢inde kanal dikkati inceledigimizde X€RY*™ bir

evrisim blogunun ¢iktisidir, burada W genislik, H ytikseklik ve C kanal boyutudur. Sikma ve Uyarma

blogundaki kanallarin agirliklar1 soyle hesaplanilir:

o =o(f;Wi, W2 }(g(X))) (4)

Burada g(x):# 1’1{1 j=1X;j kanal bazlh Kiiresel Ortalama Havuzlama (GAP) ve o sigmoid

fonksiyonudur. y=g(x), f{W;, W, } formu;

W1, W, 1 (y) = WaReLU(Wy) Q)

Burada RELU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Yiiksek model
karmasikligindan kaginmak i¢in W; ve W, nin boyutlar1 C x (g) ve (g) x C seklinde ayarlanir. fW;,

W, } ‘in kanal dikkat blogunun tiim parametrelerini igermektedir. Yukaridaki esitlikte boyut azaltma
model karmasikligini azaltabilirken, kanal ve kanalin agirlig1 arasindaki dogrudan karsiligini tahrip

eder. Bu yiizden kanal boyut azaltma olmaksizin Etkili kanal dikkat modiilii gelistirilmistir.

Boyut azaltma olmaksizin y€R toplu 6zellik goz dniine alindiginda kanal dikkat 6grenme;
o = o(Wy)
(6)

Burada W CxC parametre matrisidir.
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W={Wvar2 = [WL .. 0 i~: 0 - WOC | Wy = WL oo W 1
Wl,C WC,C] (7)

Burada W,,, kosegen matristir, C parametrelerini igerir; W,,3 CxC parametrelerini iceren tam
matristir.

We=[Wg 0 iw: 0 W )
Burada G gruplarin her biri g kanallar igeren kanala ayriltyor ve yerelde capraz kanal etkilesimini

2
ele geciren bagimsiz bir sekilde her bir gruptaki kanal dikkati 6greniyor. Buna gore, % parametreler

iceriyor. Evrisim acisindan ve yukaridaki esitlik sirasiyla Tam Baglanti (FC) katmani ve grup
evrigimler derinlik bazli ayrilabilir evrisim olarak kabul edilebilir. Burada grup evrisimlerle SE blok
(SE-GC) o(GCq(y)) = o(Wgy) olarak gosterilmektedir. Ozellikle kanal dikkati 6grenmek icin W)
matrisi bandina ¢alisilmaktadir ve Wy;
wtt o w00 .- 0 Ow?? ... w2ktlp ... ... 0 :0
Piviii 00 .. wocTkHL yoc ]

Esitlik (9)’daki Wy esitlik (8)’dekinden genellikle daha az olan kxC parametre igerir. Ek olarak

)

esitlik (9), esitlik(8)’deki farkli gruplar arasindaki tam bagimsizliktan kagmir. Esitlik (8)’deki metod
esitlik (9)’daki SE-GC’den yiiksek performans gdsterir. Esitlik (9)’a gelince yi’nin agirlig: y; ve k
komsulugu ile arasindaki sadece etkilesim diisiiniilerek hesaplanilir, 6rnegin,
Wi=o(Zio ofy))yleal (10)
Q" burada y;’nin k bitisik kanallarinin ayaridir.

Daha etkili bir yol ayni1 6grenilen parametreleri tiim kanallara paylastirmaktir,

W= o(ZE, wiy))yleat (11)
Boyle strateji filtre boyutu k ile hizli bir 1D evrisim tarafindan kolayca uygulanabilir, 6rnegin,
W=o(CIDWy)) (12)

Burada C1D 1D evrisimi gosteriyor. Esitlik (12)’deki metod sadece k parametrelerini igeren Etkili

Kanal Dikkat modiil olarak adlandirilir. Sekil 5°te Etkili kanal dikkat’in mimarisi verilmistir.
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Uyarlanabilir Filtre
Boyutu Segimi :k=¥(C)

X
X
C
C
1x1xC 1x1xC w
H
w ’ ®: element — bazl: carpma

Sekil 5. Etkili Kanal Dikkat Mekanizmasi(Wang ve arkadaslari, 2020)
Darbogaz Dikkat Ag1
Verilen giris 6zellik haritasi FER“™Y icin, Ag M(F) eR“™V3D dikkat haritasi ¢ikarmaktadir.

Onarilmis 6zellik haritas1 F' sdyle hesaplanmaktadir:

F'=F+F ® M(F) (13)

Burada @ element bazli ¢arpmay1 gosterir. Gradyan akis olanagi icin dikkat mekanizmasiyla
birlikte artik 6grenme semasi benimsenmektedir. Etkili giiclii modiil tasarimi i¢in, Mc(F) €Re¢ ilk
kanal dikkat ve Ms(F) €ERHxW uzamsal dikkat iki bransa ayrildiktan sonra dikkat haritast M(F) esitlik
(14)’deki gibi hasaplanmaktadir:

M(F) = o (M(F) + M(F)) (14)
CxHxW :

Burada ¢ sigmoid fonksiyonudur. Eklemeden oOnce iki brans ¢iktilar1 R icin yeniden

boyutlandiriliyor.

Kanal dikkat bransi: Her bir kanal 6zel 6zellik yanit1 igerdiginden, kanal bransinda kanallar arasi iligki

kullaniltyor. Her bir kanaldaki 6zellik haritasini toplamak i¢in, 6zellik haritas1 F {izerinde geleneksel
ortalama havuzlama alinir ve Fc€ RE™! kanal vektorii iiretilir. Bu vektdr her bir kanalda evrensel
bilgi kodlamaktadir. F. kanal vektorden dikkat capraz kanallari tahmin etmek i¢in, gizli katmanla
birlikte ¢ok katmanli algilayict (multi-layer perceptron) kullanilmaktadir. Parametre kaydetmek igin

C/rx1x1

gizli aktivasyon boyutu R ayarlanir, burada r azaltma oranidir. Cok katmanl algilayicidan sonra

uzamsal brans ciktist ile dlgegi ayarlamak icin yi1gin normalizasyon(batch normalization) eklenir.

Kisacasi, kanal dikkat s6yle hesaplanilir:

M(F) = BN(MLP(AvgPool(F))) (15)
= BN(W](W(]AVgPOOI(F) + bo) + b])

Burada Wo o0 R“"C, byon R, W, 0 R““"", b, o RC “dir.
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Uzamsal dikkat bransi: Uzamsal brans farkli uzamsal lokasyonlarda o6zellikleri bastirmak ya da

vurgulamak i¢in My(F) uzamsal dikkat haritasi iiretir. Baglamsal bilgi uzamsal lokasyon iizerinde
odaklanilmas1 gereken 6nemli bilgidir. Etkili bir sekilde baglamsal bilgiyi yiikseltmek i¢in genis alict

alana sahip olmak 6nemlidir. Yiiksek verimlilikle alic1 alanlar1 genisletmek icin genisletilmis evrisim

CxHxW C/Rxhxw

uygulanmaktadir. FER ozellik entegre i¢in 1x1 evrigim kullanarak R azaltilmis boyutta
tasarlanilir ve  kanal boyutu 6zellik harita caprazi sikistirilir. Basitlik i¢in azaltma orani kanal
bransiyla ayni kullanilir. Azaltmadan sonra, etkili baglamsal bilgi kullanmak i¢in 2 tane 3x3’liik

genisletilmis evrisim uygulanir. Son olarak, 1x1 evrisim kullanarak RV

uzamsal dikkat haritas1 i¢in
ozellikler tekrar azaltilir. Olgegi ayarlamak igin, uzamsal bransin sonunda y1gin normalizasyon (batch

normalization) katman1 uygulanir. Kisacasi, uzamsal dikkat s6yle hesaplanilir:

Ms(F)=BN(&™ (& (6™)))) (16)

Burada f evrisim islemini gostermektedir, BN yigin normalizasyonu gosterir ve iist simgeler
evrigim filtre boyutlarin1 gosterir. Kanal azaltmak icin 2 tane 1x1 evrisim var. Orta diizeydeki 3x3

genisletilmis evrisimler genis alic1 alanlarla baglamsal bilgi toplamada uygulanilir.

Iki dikkat bransin kombinasyonu: Iki dikkat bransindan M(F) kanal dikkat ve M(F) uzamsal dikkat

elde edildikten sonra final 3D dikkat haritas1 M(F) iiretmek i¢in birlestirilir. Dikkat haritas1 farkli
boyutlara sahip oldugundan, birlestirmeden 6nce ROV dikkat haritalari genisletilir. Bu kombinasyon
element bazli toplamayla yapilir. Sonra 0-1 araliginda final 3D dikkat haritas1 M(F) elde etmek icin
sigmoid fonksiyonundan gecirilir. Bu 3D dikkat haritas1 girig 6zellik haritastyla element bazli ¢arpilir
sonra onarilmis 6zellik haritasin1 F* elde etmek igin onarilmis 6zellik haritas: orijinal giris ozelligine

eklenir. Darbogaz dikkat mekanizmasinin yapisi Sekil 6’da verilmistir.

c

Kanal=—
r
Kanal Dikkat
Kiresel M(F) ERO®xt
Ortalama Havuz,
X2
OO
3x3 Ix1 @
1x1 levrisimsel evrisimsel
evrigimsel
Genisleme degerid ile
Uzamsal Dikkat Darbogaz Dikkat
c M,(F) ER&W M(F)
Girig Kanal:—Q -
Tensori 7
F — > O

Sekil 6. Darbogaz Dikkat Mekanizmasi(Park ve arkadaglari, 2018)
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Koordinat Dikkat Ag

Koordinat bilgi yerlestirme ve koordinat dikkat iiretme olarak 2 adimdan olusur. Kesin konum
bilgileriyle uzun mesafe etkilesimleri uzamsal olarak yakalamak adina geleneksel havuzlamay: esitlik
(17)’deki gibi formiilize ediliyor. X girisi géz Oniine alindiginda, (H, 1) veya (1, W) her kanali
sirasiyla yatay koordinat ve dikey koordinat boyunca kodlamak icin iki uzamsal havuz cekirdegi

kapsami kullanilir. Béylece, c. kanalin h yiiksekligindeki ¢ikisi su sekilde formiile edilebilir:

ZE(h)=> Tosicw xe (h, 1) (7
w genisligindeki c. kanalin ¢iktis1 sdyle yazilir,

2 W)= Losjen %c (W) (18)

(17) ve (18) esitliklerle kesin konumsal bilgiyi kodlama ve geleneksel alic1 alana olanak verilir.
Basit ve ucuz, etkilesim bolgelerini etkin sekilde vurgulayabilen, mevcut kosullarda gerekli oldugu
gosterilen kanallar arasi iligkileri etkin bir sekilde yakalayabilen bir bagka doniisiim uygulanmaktadir.
Esitlik(17) ve esitlik(18) dnce birlestirilir ve sonra paylasilan 1x1 evrisim doniisiim fonksiyonu F1

onlara gonderilir,

F=68(F4(1z",2"])) (19)

Esitlik 19°da [.,.] uzamsal boyutla beraber birlestirme iglemidir, § dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu, ve fER“™ W) hem dikey hem yatay yonde uzamsal bilgiyi kodlayan orta seviye 6zellik

Cl(rxW)

haritasidir. Burada r azaltma oramidir, f'éeR“™" ve f"€R iki tensore ayrilir.Diger iki 1x1 evrisim

doniisiimleri Fj, ve F,, X girisi i¢in ayni kanal sayisiyla f* ve f* ayirmada kullanilir,

g'=a(Fy(f") (20)

g o (Fu()
2n

burada o sigmoid fonksiyonudur. Sonunda koordinat dikkat fonksiyonu Y soyle yazilir:

yelia)= Xe(if) X &) X g:"() (22)
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Girdi
Kalints CxHxW
Cxlixl | X Ortalama havz | | Y Ortalama Haviz | CxlxW
| Birlestirme+Evrigim2b | C/mIx(W+H)
v
YigmNomalizasyon+Dogrusal- Clrxlx(W+H)
. Olmayan .
v bal v
CxHxl
| Evisimsed | [ Evisimsenp | Cxtaw
v
CxHxl | Sigmoid | | Sigmoid I

Cikty

Sekil 7. Koordinat Dikkat Mekanizmasi(Hou ve arkadaglari, 2021)
Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma Dikkat Ag:

Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma agi, es zamanli olarak kanal bazli ve uzamsal U girisini
yeniden kalibre eder. Kanal ve uzamsal uyarmanin eleman bazli eklemesiyle Usesi=UcsetU sk, es
zamanli Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma agi elde edilir. Hem uzamsal hem kanal yeniden
Olceklendirildiginde daha yiiksek 6nem elde edildiginden, giris 6zellik haritas1 U’nun (i,j,c) konumuna

daha yiiksek aktivasyon verilir. Boylece ag ¢ok daha anlamli 6zellik haritalar1 6grenir.

—~

U 1]
1 scSE
151 Uzamsal 4
Yeniden Kalibrasyon
a(.)
v *®
C c Toplalp—————
2 [] 1a
EH bd * > Kanal-bazh
H / / a() I Yeniden Kalibrasyon
W ® '
UcSE
Kiresel . . . . .
/ RelLU B Havuzlama a(-) Sigmoid E mxn filtre p kanallariile Evrigim
mxn

Sekil 8. Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma Dikkat Mekanizmasi(Roy ve arkadaslari, 2018)

3. BULGULAR

Onerilen model diisiik aydimnlikli goriintii gelistirme veri seti olan LOL (Wei vd., 2018) veri seti
iizerinde egitilmistir. Veri seti ic¢indeki goriintiler 600x400 boyutunda olup, toplam 500 adet
goriintiiden olusmaktadir. 485 goriintii egitim, 15 adet goriintii test i¢in kullanilmigtir. Bu ¢aligma

Google Colab ortaminda derin 6grenme icin kullanilan Tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak
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gerceklestirilmistir. Egitim i¢in Adam optimize edici kullanilmistir. Bu c¢alismanin performans
istiinliigiinii sayisal verilerle ispatlamak i¢cin PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) ve SSIM(Structural
Similarity Index Measure) metrikleri kullanilmistir. Bu g¢alismada kullanilmis olan farkli dikkat
mekanizmalarinin birbirlerine gére dokusal ve kenar performanslari sayisal verilerle sunulmustur.
Dokusal sayisal performans kiyaslamasi i¢in LRI (Local Radius Index), kenar sayisal performans
kryaslamasi igin NSER (Non-Shift Edge Based Ratio) metrikleri kullanilmistir.

Tablo 1°de de gosterildigi gibi PSNR, SSIM, LRI ve NSER sonuglar1 verilmis olup, farkli dikkat
mekanizmalariyla basarili sonuglar elde edilmistir. Kullanilan PSNR, SSIM, LRI ve NSER
metriklerinin sayisal degerleri arttikga basar1 sonuglari da artan metriklerdirler. Zhang ve
arkadaglarinin yapmis olduklar1 SSIENet c¢aligmasint egittigimizde 19.1574 PSNR degerine
ulastimistir. Dikkat mekanizmalarinin detayli 6zellik ¢ikarmanin yani sira renk sapmalarini 6nlemesi
ve yapayliktan kurtaran basarilarindan yola ¢ikarak eklenmis olan alt1 ¢esit dikkat mekanizmalariyla
ilham alinan SSIENet caligmasindan daha iyi sayisal degerler elde edilmistir. Koordinat dikkat aginda
19.0643 PSNR, darbogaz dikkat mekanizmasinda 19.0952 PSNR, kanal dikkat aginda 19.5317 PSNR,
uzamsal ve kanal stkma ve uyarma dikkat aginda 19.6083 PSNR, etkili kanal dikkat aginda 20.0530
PSNR, sikma ve uyarma dikkat aginda 20.5135 PSNR degeri elde edilmistir. SSIENet ¢alismasinin
SSIM degerinde 0.7108’e ulasirken, darbogaz dikkat ile 0.7328, koordinat dikkat ile 0.7420, etkili
kanal dikkat ile 0.7467, uzamsal ve kanal sikma ve uyarma dikkat ile 0.7554, kanal dikkat ile 0.7573,
sitkma ve uyarma dikkat ag1 ile de 0.7657 olan en biiyiik SSIM degeri elde edilmistir.

Tablo 1. Farkli Dikkat Mekanizmalarinin ve SSIENet Goriintiilerin PSNR, SSIM, LRI ve NSER

Sonuglari

Metodlar PSNR SSIM LRI NSER
SSIENet 19.1574 0.7108 0.8237 0.9069
SSIENet+Koordinat Dikkat 19.0643 0.7420 0.8137 0.9092
SSIENet+Darbogaz Dikkat 19.0952 0.7328 0.8164 0.9110
SSIENet+Kanal Dikkat 19.5317 0.7573 0.8184 0.9022
SSIENet+Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma 19.6083 0.7554 0.8179 0.9143
SSIENet+Etkili Kanal Dikkat 20.0530 0.7467 0.8228 0.9035
SSIENet+Sikma ve Uyarma Dikkat 20.5135 0.7657 0.8237 0.9100

Sekil 9°da her bir satir sirasiyla diisiik aydinlikli giris goriintiileri, SSIENet, Sikma ve Uyarma,
Etkili kanal, Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma, Kanal, Darbogaz, Koordinat dikkat mekanizmalari
ve Ground Truth cikti goriintiileri verilmistir. Ilk siitunlara bakildiginda hem duvardaki hem de
kapidaki giriiltileri en iyi temizleyenin Koordinat dikkat mekanizmasinda gergeklestigi
gozlemlenmektedir. ikinci siitundaki gériintiiler incelendiginde ground truthun renk kalitesine en iyi
ulasmis olan dikkat mekanizmas1 Kanal dikkat olmustur. Ugiincii siitunda bulunan dijital saatin kenar1
incelendiginde en iyi kenar gelistirmeyi Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma dikkat mekanizmasi
saglamistir. Dijital saatin kenarina bakilarak gorsel sonugta en iyi basariy1 sagladigi gibi sayisal metrik
olan NSER ile de 0.9143 sonucuyla en yiiksek degere ulasarak ispatlanmustir. ikinci siitundaki yer
ylizeyinin belirginliginin degerlendirilmesinde Sikma ve Uyarma dikkat mekanizmasinin diger dikkat
mekanizmalarina goére daha iyi dokuya sahip oldugu gozlemlenmesinin yani sira diger dikkat

mekanizmalarina gore daha iyi dokusal basartya sahip oldugu LRI metrigiyle kanitlanmistir.
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Sekil 9. Yukaridan Asagiya Dogru Sirasiyla Diisiik Aydmnliklt Giris, SSIENet, Sikma ve Uyarma,
Etkili Kanal, Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma, Kanal, Darbogaz ve Koordinat ve Groundtruth
Sonugclar1

4. TARTISMA

Bu makalede alt1 farkli dikkat mekanizmasinin diisitk aydinlikli goriintii gelistirme iizerindeki
etkileri gozlenmistir. Sekil 9°da birbirlerine gore durumlar1 gézlemlenebilir. Dikkat mekanizmalariin
dogal dil islemedeki olaganiistii basarisindan sonra, bilgisayarli gorii ¢alismalarinda da geldigi
noktadan ilham almarak disiik aydinlikli goriinti gelistirme ¢alismalarinda da bu basariya
ulagabilecegi kanaatiyle en ¢ok kullanilan dikkat mekanizmalarinin se¢imiyle hem diisiik aydinlikli
gorilintli gelistirmeyi saglayip hem de farkli dikkat mekanizmalarinin birbirlerine gére performanslari
gozlenmistir. Sitkma ve uyarma dikkat agini bilgisayarli gorii de en cok kullanilan olarak secilip ve en
iyi performansi da sikma ve uyarma dikkat mekanizmasinda elde edilmistir. Giris goriintiisiine
uyguladig1 donilisiimiin ardindan tiim kanallar iizerinden ¢iktiy1 toplama ile iirettiginden 6tiirii en iyi
basartyr gostermektedir. Sikma ve Uyarma agmin kanallar arasi etkilesimi arttirilip sikma ve
uyarmadaki boyut azaltmanin goriintiilerde olusturdugu tahripten 6tiirii boyut azaltma olmaksizin
calismasint siirdiiren Etkili kanal dikkat mekanizmasi bu yontemleri sayesinde 2. en iyi basarima
ulasmistir. 3. en iyi performansi gosteren Uzamsal ve Kanal Sikma ve Uyarma dikkat ag1 kanal bazli
ve uzamsal girig 6zelligini es zamanl olarak yeniden kalibre ederek bu basarimi saglamistir. Hem
uzamsal hem kanal yeniden 6l¢eklendirildiginde daha yiiksek dnem elde edildiginden ve giris 6zellik
haritas1 daha yiiksek aktivasyon verildiginden diger dikkat mekanizmalarindan daha iyi sonu¢ almistir.
Bir¢ok c¢alismada basarili olan Kanal dikkat mekanizmasi, bu caligmada da Onemli bir basari
yakalamistir. Kullanilan dikkat mekanizmalarindan Koordinat dikkat mekanizmasi yatay ve dikey
koordinatlarini kodlayip iki havuz filtre kapsami kullanarak en diisiik performans: gostermektedir.
Koordinat dikkat mekanizmasi mobil net g¢alismalarindaki basarisindan &tiiri bu g¢alismada da
performansi degerlendirilmistir. Ancak istenilen basartyt Koordinat ve Darbogaz dikkat
mekanizmalarinda yakalanamasa da ilham alinan ¢aligmanin PSNR degeriyle aralarinda ¢ok kiiciik bir
basar1 farki gozlenmistir. PSNR degerine gore darbogaz ve koordinat dikkat mekanizmalarini ilham
alman SSIENet’e gore daha diisiik elde edilmis olmasina ragmen, SSIM degerine gore kullanilan tiim
dikkat mekanizmalarinda SSIENet’e gore yliksek performans elde edilmistir. Ayrica NSER metrigiyle
dikkat mekanizmalarindan en iyi kenar basarimin Darbogaz dikkat mekanizmas1 elde ederken, LRI
metrigiyle de en iyi doku basarimini Sikma ve Uyarma dikkat mekanizmasinin elde ettigi

gozlemlenmistir.

5. SONUC
Bu ¢alismada diisiik aydinlikli goriintli gelistirmenin dikkat mekanizmalarinin eklenmesiyle girdi
goriintiilerin iyileserek daha iyi sonuglara ulasilmistir. Alt1 farkli dikkat mekanizmasi kullanarak,
Zhang ve arkadaglarinin yapmis olduklar1 ¢aligmalar1 iskelet alinip dort tane dikkat mekanizmasiyla

cok daha iyi sonuclar elde ederken, iki dikkat mekanizmasiyla ¢ok az bir sayisal farkla daha diisiik
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sonuclar elde edilmistir. PSNR degerine gore iki dikkat mekanizmasiyla SSINet’e gore daha diisiik
sayisal deger elde edilmis olunsa da SSIM degerine gore kullanilan tiim dikkat mekanizmalartyla daha
yiksek sayisal degerler elde edilmistir. Bulunan sayisal degerler elde edilene kadar farkli katmanlar
arasina dikkat mekanizmalar1 eklenerek egitim ve testler yapilmaistir.

Gelecek c¢alismalarda dikkat mekanizmasi ve retineks yonteminin birlesimiyle daha 6zgilin bir

calisma yapilmasi diisiiniilmektedir.
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