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Ozetge — Derin 6grenme yaklagimlarinin performansi, egitim asamasinda kullamlan veri kiimesinin biiyiikliigii
ile dogru orantilidir. Bu nedenle giiniimiizde imge siniflandirma, béliitleme veya nesne yakalama gibi problemlerin
¢oziimii icin biiyiik veri kiimeleri insa edilmektedir. Ornegin Alexnet veritaban1 1.2M imge ve 1K kategoriye;
Imagenet, 15M imge ve 22K kategoriye; Yahoo Flickr, 100M imge ve 2K kategoriye sahiptir. Bu veri kiimeleriyle
egitilen derin aglarin dogruluk oranmi oldukga yiiksektir. Ancak imgeleri kategorilere atama isleminin manuel
yapilmasi, hi¢ siiphesiz derin dgrenme yaklasimlarmin en biiyiik dezavantajidir. Imgeleri kategorize etme
(etiketleme), oldukca zahmetli ve hata egilimi yiiksek bir iglemdir. Bu zorlugu ve hata ihtimalini kaldirilabilmek
icin gergek imgeler yerine, sentetik imgeleri iceren veri kiimelerinin kullanimi Onerilmektedir. Sentetik imge
iiretimi, sekil ve desen iiretimi agsamalarini i¢ermektedir. Bir nesnenin sentetik olarak iiretilebilmesi sekil ve desen
tanimlayici modellerin insastyla miimkiindiir.

Bu c¢aligma, desen tanimlayict yontemleri (Parca, Piksel, Piramit) kapsamaktadir. Bu yontemler, gercek bir
imgeden almman kiigiikk bir desen bilgisinden yola ¢ikarak deseni yayma ve yiiksek boyutlu imge liretmeyi
amaglamaktadir. Dogruluk, zaman ve giiriiltii duyarlilig1 kistaslariyla yapilan kiyaslama sonucunda parga tabanli
yontemin en elverisli desen yayma yontemi oldugu kanaatine varilmstir.

Anahtar kelimeler: Desen yayma, piksel tabanli, par¢a tabanli, piramit tabanli, sentetik goriintii

Abstract — The performance of deep learning approaches is directly proportional to the size of the data set used
in the training phase. For this reason, large data sets are currently being built to solve problems such as image
classification, segmentation or object capture. For example Alexnet database 1.2M image and 1K categorie;
Imagenet, 156M image and 22K categorie; Yahoo Flickr has 100M image and 2K categorization. However, manual
assignment of imagery to categories is undoubtedly the greatest disadvantage of deep learning approaches.
Categorizing images (labeling) is a very troublesome and error-prone process. In order to remove the possibility of
this difficulty and error, it is suggested to use data sets containing synthetic images instead of real images.
Synthetic image production includes phases of pattern and pattern production. It is possible to synthetically produce
an object by constructing shape and pattern descriptive models.

This study covers pattern descriptive methods (Patch, Pixel, Pyramid). These methods are aimed at generating a
high-dimensional image by spreading the pattern out of a small pattern information obtained from a real image. As
a result of comparison with accuracy, time and noise sensitivity criteria, the pach-based method is considered to be
the most suitable pattern spreading method.

Keywords:Pattern spread, pixel-based, patch-based, pyramid-based, synthetic image

1.Giris

DerinEvrigimli Sinir Aglar1 (Deep Convolutional Neural Networks, DCNN) yaklagimlari, bilgisayarli gorii
alanindaki bir¢ok problemin (imge siiflandirma, nesne tespiti, hareket algilama) ¢oziimiinde klasik yontemlerden
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daha baskin, daha basarili bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. DCNN, yiiksek tahmin dogrulugu ve paralel
isleme uygun mimarisiyle, alan1 domine eden etkili bir ¢6ziim yontemi konumuna gelmistir. Ancak bu yontemin
kullaniminda belirli zorluklarin oldugu goriilmektedir. Bunlar;

1. Biyiik egitim kiimesine ihtiya¢ duyulmasi[1],[2]
2. Egitim agamasinda GPU tabanli yiiksek performansli bilgisayarlara ihtiya¢ duyulmasi

Siiphesiz biiyiik egitim kiimelerini insa etmek oldukca zorlu bir siirectir. Ornegin tiiberkiloz hastaliginin
varligin1 gdsteren “basil” yapilarinin medikal imgelerde tespitini yapacak DCNN agimi egitebilmek i¢in, basil olan
ve olmayan bolgelerin uzman hekimler yardimiyla belirlenmesi gerekmektedir. Binlerce imgedeki basil yapilarinin
Image] gibi araglar yardimiyla dikdortgen gerceve igerisine alinmasi ve basil yapilariin belirlenmesi, zaman alict
ve hata yapma egilimi yliksek bir iglemdir.

Literatiirde imge siniflandirma problemini ¢6zebilecek DCNN aginin egitimi i¢in Alexnet, Imagenet ve Flickr
gibi biiyiik veri tabanlari insa edilmistir. Ornegin Flickr veritabaninda yaklasik 100 milyon imge, 2 milyon kategori
altina yerlestirilmistir. Kategorizasyon islemi uzmanlar tarafindan manuel yapilmistir. Bu veri tabanlariyla egitilen
derin aglarin siniflandirma dogrulugu, klasik sinir aglarindan yiiksek ¢ikmaktadir. Ayrica egitilmis derin ag, farkl
bir amag i¢in hazirlanmis egitim kiimesiyle birlikte kullanilabilmektedir. Bu yontem literatiirde “transfer learning”
olarak isimlendirilmektedir.

Nesne tespiti probleminin ¢6ziimii i¢in Pascal VOC 2012 (~11K imge) ve MS COCO (~123K imge) veri
tabanlar1 insa edilmistir. Bu veri tabanlarinin siniflandirma i¢in kullanilan veri tabanlarindan oldukca kiigiik
olmasinin nedeni, nesnelerin dikdortgen cergeve igerisine alinma zorlugudur. Hata yapma egilimi yiiksek olan bu
islem, agir1 zaman almakta ve olduk¢a emek gerektirmektedir.

Egitim kiimesinin inga edilmesinde yasanan bu zorluklar1 dnleyebilmek ve istenilen siniflandirma veya nesne
tespiti islemlerini gergeklestirebilmek igin sentetik imgelerin kullanilmasini dnermekteyiz. Gergeginden neredeyse
ayirt edilemeyecek diizeyde benzerlige sahip bu imgeleri iiretebilmek igin, imgede yer alan her bir nesnenin
modellenmesi gerekmektedir. Modelleme asamasi, geometrik seklinin elde edilmesi ve desen bilgisinin sekil
lizerine yayilmasi olarak iki agsamayi icermektedir. Nesnenin ii¢ boyutlu geometrik yapisinin ¢ikarilmasi konusu bu
makalenin kapsami disindadir.

Bu ¢alismada, “Geometrik olarak modellenmis ancak desensiz bir nesne lizerine gercek bir imgedeki deseni
nasil aktarabiliriz, nasil yayabiliriz?” sorusuna yanit verebilecek ¢Oziim ydntemleri (parga, piksel, piramit)
incelenmis ve bu yontemler dogruluk ve zaman kistaslarina gore kiyaslanmustir.

2. Desen Yayma Yontemleri

Medikal alanda desen ozellikleri, bir gériintiiniin icerigini belirlemek igin ¢cok dnemlidir[3]. imgelerde desen
bilgisi, hiicrenin kanserli olup olmadig1 hakkinda bilgi verir. Endiistriyel alanda bir tekstil makinesinde {iretilen
kumas imgesindeki desen bilgisi, tiretilen kumasin hatali olup olmadigi ile ilgili bilgi verir.

Desen yaymayontemleri bahsedilen alanlarla birlikte bilgisayar oyunlarinda, bilgisayar destekli tasarimda,
yiizey gercekgiligini artirmak, daha gercekei bir imge elde etmek igin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir[4]. Bu
yontemler, referans imgedeki desen bilgisini bozmadan genisletmeyi amaglamaktadir.

2.1. Piksel Tabanh

Bu yontem giris imgedeki kiigiik bir parcayi, ¢ikis imgeye aktarmakla baslar. Aktarilan pargaya bitisik bos
pikselleri doldurmak i¢in, bos piksel merkezli kiigiik parcalara giris imgesinde en ¢ok benzeyen pargay: arar.
Denklem (1)’de, giris (f) ve ¢ikis (g) imge parcalari arasindaki fark degeri (kareler farki toplami) hesaplanir. Fark
degeri minimum olan piksel kopyalanir.Sekil 1a’da gorsel olarak ifade edilen kopyalama islemi, ¢ikt1 imgesindeki
tiim pikseller dolana kadar devam eder[5],[6],[7] .

M N
SSDG) = D\ ) IF ) = g +wj + ) @

i=0 j=0

Denklemdeki M ve N, parcanin satir ve siitun degerini, u Ve v ise yatay ve dikey kayma degiskenlerini ifade
eder][8].
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Sekil 1. Desen yayma yontemleri (a) Piksel tabanli (b) Parca tabanli[5]
2.2. Parca Tabanh

Piksel yerine par¢a kopyalanmasi (bk. Sekillb), yontemin hizlanmasina ve dogrulugun artmasimaneden
olmaktadir[5]. Ancak kopyalama sonunda, sinirbdlgelerinde ortiismezlikler goriilmektedir (bk. Sekil2).

6mi§me

B+ E;

(@)

(b)

Sekil 2.Parca tabanli desen yayma yontemin agamalari[9]
Uygun bir drtlisme icin giris ve ¢ikis imge parcalar1 iizerinde genisligi wgolan siir bolgeleri (Egx,s, Ep, )
arasindaki ortalama fark degeri hesaplanir (Denklem (2))[9],[10]. Minimum fark degerine sahip olan bolgede
Denklem 4’¢ gore ortiisme gergeklesir[11].

n

1
d(EBl’EBz) = EZ(EB1 - EBz)Z (2)
i=1
I -
B;_A | o I: ,
B1 B2

Sekil 3.Ortiisen iki bolge arasindaki hata yiizeyi ve minimum maliyet yolu[11]

Sekil 3’te ortiisen sonucunda elde edilen imge gosterilmektedir. B1 ve B2 imgeleri sirasiyla BYV ve B ortiisen
bolgeleriyle dikey kenarlar1 boyunca gakisan iki blok igin, hata yiizeyi e = (BY” — B9)? seklinde hesaplanir[12].
Dikey yonde ortiisen bolgelerin 6rtlismesii¢in Denklem 4’de belirtilen minimum hata sinir kesme (MEBC) formiilii
kullanilir.

E;j=e;+min[E;_y ;4 ,Eiy ,Ei_qj41] (3)

Burada Ej;, i. ve j. pikseldeki biriken minimum hatay1 verir. Denklem (3)’de belirtilen formiil yatay ve dikey
yonler i¢in kullanilir[11].

2.3. Piramit Tabanh

Piramit tabanli yontem, girdi olarak iki imge almaktadir: Giris imgesi ve giiriiltii imgesi (genellikle beyaz
giiriiltii). Bu yontem, giiriiltii imgesini giris imgesine benzetmeye c¢alisir. Benzetme islemi piramitlestirme ve
histogram eglestirme asamalarini igerir.

Piramitleme asamasinda, imge ¢oziiniirligi kademeli olarak azaltilir (downsampling) ve arttirilir (upsampling).
Uretilen imgeler iist iiste dizildiginde piramit yapisi olustugu icin bu ismi almustir. Coziiniirliik azaltma islemi
kabalastirma, arttirma islemi keskinlestirme olarak ifade edilebilir. Piramitlestirme islemi giris ve girilti
imgelerinin her ikisine birden uygulanir ve ayni seviyede olan imgelerin histogramlari karsilagtirilir. Histogram
farki minimum olmasi igin giiriiltii imgesi iteratif bir sekilde giincellenir[13],[14]. Sekil 4’te piramit tabanli desen
yayma yonteminin drnek bir imge iizerindeki sonucu gosterilmektedir.
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(a) ()
Sekil 4.Piramit tabanlidesenyayma 6rnegi(a) Giris (b) Guriilti (c) Cikis[14].

3. Uygulama

Bu boliimde piksel, parca ve piramit tabanli desen yayma yontemlerinin farkli boyutlarda ve yapilardaki
performanslar1 kargilagtirilmustir. Testlerde [256x256] boyutlarima sahip imgeler kullanilmigtir. Bu imgeler
tizerinden [146x146] bir parga alinarak yontemlere girdi olarak verilmistir. Yontemlerin giiriiltic duyarlih@im
analiz etmek i¢in Gaussian giiriiltlisii ve bulaniklastirmasi kullanilmistir. Yayma sonucu {iretilen imge ile girdi
imgesinin benzerligi i¢in yapisal benzerlik (SSIM[15]) ve ortalama karesel hata (MSE) degerleri elde edilmistir.

SSIM degerinin hesaplanmasi i¢in Denklem (4)’teki katsay1 hesaplanir.
SSIM(x,y) = [1(x, ]*. [CCx, 1P [SCx, )T (4)

2ty + €

I(x,y) =
TR

®)

2/1x‘uy+C1
1y) =55 6
TR ©

Oxy + C3

S(x,y) = 2=
ey) = o )

X ve Y imgeleri igin, p,, i, renk ortalamalari, oy, o, renk standart sapmalari ve o, kovaryansi ifade etmektedir.
Sifira bélme hatasindan kaginmak igincy, ¢,, c3 kiiciik katsayilarkullanilmistir. a, 8,y katsayilari ise her terimi
agirliklandirmak i¢in kullanilir.

Yapilan ilk uygulamada yontemlerin (parga, piksel, piramit) desen yayma dogrulugu arastirilmaktadir. Bunun
igin Sekil 5’in ilk siitununda gosterilen imge pargalari, yontemlere girdi olarak verilmigstir. Sekil 5’in diger
siitunlarinda, sirasiyla parca, piksel ve piramit yontemlerinden elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Sonuglar
incelendiginde, parca tabanli yontemin en makul desen yaydigi goriilmistiir. Tablo 1’de desen yayma islemi
esnasinda harcanan siire, yapisal benzerlik degerleri ve karesel hata degerleri gostermektedir.Degerler
incelendiginde parga tabanli yontemin olduk¢a hizli galistigi goriilmektedir. Parca tabanli yontemin en dogru
sonuglar en makul siirede {iretebilmesi yontemin kullanilabilirligini arttirmaktadir. Tablo 1’de verilen yapisal
benzerlik (SSIM) ve hata degerleri (MSE) incelendiginde, piramit tabanli yontemin en hatali, piksel ve parca
tabanli yontemlerin ise kabul edilebilir seviyede hata degerleri tirettigi goriilmektedir. Ayrica piksel ve parca
tabanli yontemlerin sonuglarinin olduk¢a benzer oldugu goriilmiistiir. Yapilan bu ilk deneysel ¢aligma sonucunda,
dogruluk ve zaman bakimindan diger iki yonteme kiyasen parca tabanli yontemin tercih edilebilir oldugu
gOriilmiistiir.
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Tablo 1. Parga, piksel ve piramit desen yayma yOntemlerinin harcanan zaman, yapisal benzerlik ve karesel hata

sonuclari
imge1 imge2 imge3 imge4 imge5
Harcanan Zaman(sn)
Par¢a 13.82 13.87 16.67 13.15 13.83
Piksel 3942.39 4242.63 3695.23 4310.94 3864.32
Piramit 64.45 69.10 81.21 93.60 64.30
Yapisal Benzerlik (SSIM)
Par¢a 0.40 0.35 0.55 011 0.68
Piksel 0.36 0.29 0.51 0.17 0.72
Piramit 022 0.35 0.46 011 0.74
Ortalama Karesel Hata (MSE)
Par¢a 17.98 17.70 16.71 18.37 16.80
Piksel 17.99 17.14 16.90 18.47 16.52
Piramit 18.07 18.08 17.51 19.52 16.86

Diger bir uygulamada, giris imgelerine Gaussian giiriiltiisii eklenerek yontemlerin (parca, piksel, piramit) desen
yayma dogrulugu incelenmektedir. Bunun i¢in Sekil 6’nin ilk siitununda gosterilen Gaussian giiriiltiisii eklenmig
imge parcalarini, diger siitunlarinda, belirtilen yontemlerden elde edilen sonuclar gosterilmektedir. Sekil 6’nin ilk
siitunu yontemlere girdi olarak verilmistir. Tablo 2’de desen yayma islemi esnasinda harcanan siire, yapisal
benzerlik degerleri ve karesel hata degerleri gostermektedir.Degerler incelendiginde parca tabanli ydntemin
oldukca hizli ¢alistigi goriilmektedir. Tablo 2’de verilen yapisal benzerlik (SSIM) ve hata degerleri (MSE)
incelendiginde, piramit tabanli yontemin en hatali degerleri, par¢a ve piksel tabanli yontemin benzerlik oranlari
yiiksek degerler iirettigi goriilmektedir. Giiriiltii eklenmis imgelerle yapilan ¢aligma sonucunda, benzerlik ve zaman

bakimindan diger iki yonteme kiyasen parca tabanli yontemin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Tablo 2. Gaussian giiriiltiisii eklenmis imgelerde parga, piksel ve piramit desen yayma yontemlerinin harcanan

zaman, yapisal benzerlik ve karesel hata sonuglart

imge1 imge2 imge3 imge4 imge5
Harcanan Zaman(sn)
Parca 28.36 28.22 28.60 28.83 28.85
Piksel 4255.94 4302.41 4702.85 4860.18 4353.22
Piramit 85.18 80.20 138.195 88.893 112.60
Yapisal Benzerlik (SSIM)

Par¢a 0.18 0.20 027 0.14 0.56

Piksel 017 0.23 0.30 012 0.57

Piramit 0.13 0.22 0.32 0.10 0.63

Ortalama Karesel Hata (MSE)

Parga 18.19 18.13 17.24 18.51 17.08
Piksel 18.12 17.88 17.19 18.50 16.97
Piramit 18.40 18.41 17.80 19.52 17.29
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Parga Tabanl
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Sekil 5.Parca, piksel ve piramit desen yayma yontemlerinin gorsel yayma sonuglari



Piksel Tabanl Piramit Tabanl

Parga Tabanl

Imge
Parcalar1

Sekil 6.Gaussian giiriilti eklenmis imgelerde parga, piksel ve piramit desen yayma ydntemlerinin gérsel yayma sonuglari



Yaptigimiz son uygulamada, giris imgelerine Gaussian yumusatmasi uygulanarak yontemlerin desen yayma
dogrulugu aragtirilmistir. Bunun i¢in Sekil 7’nin ilk siitununda gosterilen Gaussian bulaniklastirilmasi eklenmis
imgeleri, diger siitunlarinda, belirtilen yontemlerden elde edilen sonuclar gosterilmektedir. Sekil 7°nin ilk siitunu
yontemlere girdi olarak verilmistir. Tablo 3’de desen yayma islemi esnasinda harcanan siire, yapisal benzerlik
degerleri ve karesel hata degerleri gostermektedir.Degerler incelendiginde parca tabanli yontemin olduk¢a hizli
calistigr goriilmektedir. Ancak Tablo 3’de verilen yapisal benzerlik (SSIM) ve hata degerleri (MSE)
incelendiginde, piksel tabanli yontemin benzerligi yiiksek ve hata orami diisiik imgeler irettigi goriilmektedir.
Bulaniklagtirma eklenmis imgelerle yapilan ¢alisma sonucunda, benzerlik ve hata acisindan diger iki yonteme
kiyasen piksel tabanli yontemin daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Tablo 3. Gaussian bulaniklagtirmas: eklenmis imgelerde parca, piksel ve piramit desen yayma yontemlerinin
harcanan zaman, yapisal benzerlik ve karesel hata sonuglari

imge1 imge2 imge3 imge4 imge5
Harcanan Zaman(sn)
Par¢a 29.05 28.84 28.15 28.79 28.83
Piksel 6311.32 6253.31 6212.64 6223.47 6269.42
Piramit 97.27 91.92 117.01 110.00 125.87
Yapisal Benzerlik (SSIM)
Par¢a 0.60 0.52 0.77 0.38 091
Piksel 0.64 0.64 0.80 0.38 0.94
Piramit 0.36 0.57 0.77 027 0.92
Ortalama Karesel Hata (MSE)
Par¢a 17.54 17.32 16.17 17.68 15.79
Piksel 17.17 14.71 15.68 17.68 14.91
Piramit 17.50 17.22 16.32 18.76 15.43
4. Sonuglar

Bu calismada, yapay imge iiretiminde kullanilan desen yayma yontemleri incelenmistir. Parga, piksel ve piramit
tabanli olmak iizere ii¢ farkli yontemin uygulamalari gergeklestirilmistir. Gergek bir desen goriintiisiinden alinan
kiiciik bir parcadan yola ¢ikarak biitiin desen goriintiisiinii insa etmeyi amaglayan bu yontemlerin zaman, dogruluk
ve yapisal benzerlik kistaslar1 kullanilarak farkli imgeler {izerinde karsilastirmalar1 yapilmigtir. Normal, giiriiltiilii
ve bulanik gorintiiler kullanilarak yapilan karsilastirmalar neticesinde, bulanik goriintiiler harig, normal ve
giiriiltiilii goriintiilerde, parca tabanli yontemin en dogru se¢im oldugu goriilmiistiir.



Imge

Parga Tabanl Piksel Tabanli Piramit Tabanl
Parcalar1

Sekil 7.Gaussian bulaniklastirmas1 eklenmis imgelerde parga, piksel ve piramit desen yayma yontemlerinin
gorsel yayma sonuglart
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