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Oz

Goriintii siniflandirma  bilgisayarli gorii alanindaki temel c¢alismalardan biridir. Goriintii
Makale Bilgisi ¢Oziinlirligi ve goriintiiniin keskinligi siniflandirma performansini 6nemli Slgiide etkileyen

faktorlerdendir. Bu caligmada goriintiilerin ¢ozlniirligiinin ve keskinliginin Swin tabanlt
Bagvuru: 27/07/2023 doniistiirici olan Swin2SR algoritmasi kullanilarak artirilmasiyla goriintii  siiflandirma
Yaymn: 31/08/2023 performansinin degisimi incelenmistir. Siniflandirma igin transfer 6grenme mimarilerinden biri

olan ResNet18 modeli kullanilmigtir. CIFAR10 veri kiimesi iizerinde 50 epok igin yapilan
deneyler sonucunda Swin2SR algoritmasinin goriintiilerin ¢oziiniirliigiinii ve netligini artirarak
siniflandirma dogrulugunu %85’ten %87’ye ¢ikardig1 gdzlemlenmistir..

Anahtar Kelimeler

Classification of Swin-based Transformed Images
Goriintii Siniflandirma

Swin2SR Déniistiirme Abstract

Transfer Ogrenme

Image classification is one of the fundamental studies in computer vision. The resolution and
sharpness of images are essential factors that affect classification performance. This study
investigates how image classification performance changes by increasing image resolution and
sharpness using the Swin2SR algorithm, a Swin-based transformer. The ResNet18 model, one of
the transfer learning architectures, is used for image classification. The experiments conducted

Keywords

Image Classification

Swin2SR Transformer on the CIFARI10 dataset for 50 epochs have shown that the Swin2SR algorithm increases the
Transfer Learning classification accuracy from 85% to 87% by increasing the resolution and sharpness of the
images.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Goriintii siiflandirma, bilgisayarli gorii alaninda sik¢a calisilmis konularin basinda gelmektedir. Tarim,
saglik, medikal, savunma, eglence ve daha bircok uygulama alanlarinda temel islem olarak kullanilan
goriintii siniflandirma uzunca bir siire makine 6grenmesi temelli yontemler ile gerceklestirilirken, 2012
yilinda ImageNet yarismasinda derin 6grenme tabanli AlexNet [1] mimarisinin basarisindan sonra takip
eden ¢alismalarin ¢ogunlugu evrisimsel sinir aglari temelli olarak geligtirilmistir [2-6].

Derin 6grenme mimarilerinin yiiksek performans sergilemesi, egitimleri sirasinda biiylik veri kiimelerini
kullanmasina ve egitim hesaplamalarinin yiiksek basarimli bilgisayarlar iizerinde gerceklestirmesine
baghdir. Gerek yiiksek miktarda veri kiimelerine erisimin her zaman miimkiin olamamas1 gerekse de bu
verilerin islenebilmesinin yliksek maliyet olusturmasi bu modellerin egitimini zorlayabilmektedir. Yalniz,
bu derin ag mimarilerinin temel ilk katmanlarinin ilkel verileri ¢ikardigi/tanidig1 goriilmiistiir. Her ne kadar
ilk katman parametre degerleri farkli problem alanlar igin egitilmis olsa da bagka problem alanlarinda da
benzer ilkel verileri basariyla ¢ikardigi/tandigi gézlemlenmistir [ 7]. Dolayisiyla ilk katmanlarin egitilmeden
dogrudan bagka problem alanlarinda da kullanilmasi yaygin olmus ve bu yaklagima transfer 6grenme
denmistir. Bu ¢aligmada goriintii siniflandirma igin transfer 6grenme mimarilerinden biri olan ResNet18
[3] mimarisi kullanilmistir.

Coziiniirliik, giiriiltii, keskinlik ve kontrast gibi c¢esitli faktorler goriintii siniflandirma probleminin
performansini etkilemektedir [8]. Goriintii ¢ozlniirliigiiniin artirilmasi ile yapilan goriintii siniflandirma
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caligmalarinda [9-11] basarimin arttig1 gézlenmis olup, bu makalede de ¢oziiniirliik ve keskinlik artirrminin
goriintli siniflandirma iizerindeki etkisi incelenmistir.

Goriintlilerin - diisiik ¢oziiniirliikkten yiiksek c¢oziiniirlilk haline getirilmesine siiper-¢oziiniirliikk adi
verilmektedir. Stiper-¢oziiniirliik yapilirken goriintii isleme [12], makine 6grenmesi [13] ve derin 6grenme
tabanli yaklagimlar [14] kullanilmaktadir. Derin 6grenme tabanl ¢alismalardan evrigimsel [15], ¢ekismeli
iiretken aglar [16] ve gorii doniistliriicliler [17] siiper-¢Oziiniirlik uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmakta ve basarili performanslar sergilemektedir.

Doniistiiriiciiler ilk olarak dogal dil isleme alaninda kullanilmig ve kendi dikkat mekanizmasi (self
attention) sayesinde uzun sirali bilgilerin korunumu bagarili bir sekilde miimkiin olmustur [18].
Déniistiirticiilerin goriintii isleme alaninda kullaniminda [19]; goriintii boliitlere ayrilip ¢ok kafali dikkat
mekanizmalari sayesinde goriintii iyilestirme, boliitleme ve siiper-¢oziiniirliik gibi uygulamalarda basarili
sonuglar ortaya konulmustur [20]. Swin2SR [21] calismas1 Swin tabanli bir doniistiiriicii [22] olup, siiper-
¢Oziinlirlik ve gorlintli iyilestirmede basarili sonuglar iiretmektedir. Bu makalede Swin2SR
dondstiiriiclisiiniin, goriintli ¢ozinirligini artirma ve goriintii keskinlestirme saglamasiyla goriintii
siniflandirma iizerindeki etkisi incelenmistir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)
2.1 Swin2SR ile Siiper-Coziiniirliik ve Goriintii Keskinlestirme

Goril doniistiiriiciiler [19] goriintiiyli boliitlere ayirarak islem yapar ve goriintii iyilestirme, boliitleme ve
stiper-¢Oziiniirlilk caligmalarinda basarili sonuglar verir. Swin doniistiiriicii [22] algoritmasi ise goriintiiyii
hiyerarsik bir sekilde islemektedir. Swin doniistiiriiciilerde kayan pencereler icerisinde kalan alanlar kendi
dikkat (self-attention) mekanizmasina tabii tutulur. Bu ¢aligmada Swin doniistiiriiciiniin bir tiirevi olan ve
basarili sonuglar lireten Swin2SR modeli kullanilmistir. Swin2SR algoritmasinda katmanlar arasi gegiste
katman Oncesi normalizasyon yerine katman sonrasi normalizasyon uygulanmigtir. Boylelikle derin
katmanlarda ortalama 6zellik varyans degisimi azalmis ve model egitimi sirasinda stabilite olugsmustur.
Swin2SR doniistiirmesi siiper ¢oziiniirliik yapma, goriintii bozulmalarini giderme ve JPEG sikistirmasindan
kaynakli bozulmalar1 gidermede basarili performans sergilemistir. Bu makalede siiper ¢oziiniirliik i¢in
Swin2SR doniistiirmesinin ¢oziinlirliigii 2 kat yiikselten klasik (ClassicalSR X2) secenegi kullanilmistir.
Model i¢in yazarlarin github adresindeki kodlar' kullanilmustir.

2.2 ResNet18 Mimarisi ile Goriintii Siniflandirma

ResNetl18 [3] mimarisi, artik bloklardan (residual blocks) olusan bir derin 6grenme modelidir. Artik
bloklarin 6zelligi, atlama baglantilarinin (skip connections) kullanilmasiyla girdi bilgisinin sonuca kismi
olarak aktarilmasinda yardimci olmasi ve model egitiminde gradyanlarin yok olmasi1 problemini 6nleyerek
ogrenmeyi verimli hale getirmesidir. Bu ¢alismada PyTorch kiitiiphanesinin énceden egitilmis ResNet18?
mimarisi transfer 6grenme olarak kullanilmis ve tam baglantili katmaninda egitimler gergeklestirilmistir.

2.3 Veri Kiimesi

Deneyler i¢in 10 smifli CIFAR10 [23] goriintii veri kiimesi kullanilmigtir. CIFAR10 veri kiimesi 60,000
adet 32x32 boyutunda goriintiilerden olusmakta ve bunun 50,000 adet kism1 model egitimi i¢in, 10,000 adet
kismi da dogrulama testleri i¢in kullanilmaktadir. Veri kiimesindeki bazi 6rnek goriintiiler Sekil-1’de
gosterilmistir.

L https://github.com/mv-lab/swin2sr
2 https://pytorch.org
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2.4

Deneyler PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti GPU destekli Intel Core i7-
00H islemcili bir diziistii bilgisayarda gerceklestirilmistir. Optimizasyon icin 0.001 &grenme
parametresi ile Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir. Deneyler normal CIFAR10 veri kiimesi ve

127

Serdar CIFTCI / HRU Muh Der, 8(2): 108-115 (2023)

Calhisma Konfigiirasyonu

Swin2SR ile doniistiiriilmiis veri kiimeleri lizerinde 50 epok igin ¢aligtirilmustir.

3. BULGULAR VE DEGERLENDIRME (RESULTS AND EVALUATION)

3.1

Swin2SR algoritmasi kullanilarak c¢ozlintirligii ve keskinligi artirilmis bazi1 goriintiiler Sekil-1’de

Olusturulan Gériintiiler

gosterilmistir.
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Sekil-1. Goriintii ¢iftlerinden soldakiler, orijinal CIFAR-10 veri kiimesindeki bazi goriintiiler olup
gorilintii ¢iftlerinin sag kismindakiler ise soldaki goriintiiye karsilik gelen Swin2SR Doniistiirme ile
¢Oziiniirligi artirtlmis ve keskinlestirilmis goriintiilerdir.




Serdar CIFTCI / HRU Muh Der, 8(2): 108-115 (2023)

3.2 Degerlendirme Metrikleri

Normal CIFARI0 goriintiler ve Swin2SR donistiriicii ile elde edilmis goriintiilerin ResNet18 modeli
tizerindeki performanslarini degerlendirmek i¢in dogruluk ve F1-Puani metrikleri kullanilmigtir. Ilgili
metrikler agagida detaylandirilmigtir.

Dogruluk: Modelin vermis oldugu kararlarin dogruluk oranini belirler ve Denklem-1’deki gibi hesaplanir:

DP + DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (D

Denklem (1)’deki kisaltmalar; DP: dogru pozitif, DN: dogru negatif, YP: yanlis pozitif, YN: yanlig negatif
olarak verilmis kararlarin sayisini belirtmektedir. CIFAR10 ve Swin2SR doniistiiriilmiis goriintiilerin

ResNet18 mimarisi tizerinde 50 epokluk egitimi sirasinda elde edilen egitim dogruluklar Sekil-2’de
gosterilmistir.

F1-Puami: Makine 6grenmesinde kullanilan bir performans 6l¢tim metrigidir. Hesaplamanin yapilabilmesi
icin iki bilesene ihtiya¢ duyar: kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall). Bu bilesenler kullanilarak dengeli
bir performans 6l¢iimii saglanir.

Kesinlik: Modelin pozitif olarak belirlemis oldugu kararlarin (ilgili etiketin atanmasi) dogrulugunu
hesaplar.

Kesinlik = —27 (2)
eSS = Dp +YP

Duyarhilik: Modelin pozitif 6rnekleri dogru olarak taniyabilme oranin1 vermektedir.

DpP

DP +YN )

Duyarlilik =

F1-Puani kesinlik (Denklem-2) ve duyarlilik (Denklem-3) bilesenleri kullanilarak Denklem-4’teki gibi
hesaplanir.

P 2 * Kesinlik *» Duyarlik
1™ Kesinlik + Duyarlik

(4)

CIFAR-10 ve Swin2SR doniistiiriilmiis veri kiimelerinin ResNET18 modeli iizerinde 50 epok (epoch)
egitildikten sonra dogrulama (validation) kiimesi iizerinde elde edilen dogruluk ve F1-Puanlar1 Tablo-1’de
gosterilmistir.

Tablo 1. Transfer 6grenme olarak ResNet18 mimari modeli kullanilarak dogrulama kiimesi {izerinden
elde edilmis sonuglar.

Dogruluk F1-Puam
CIFARI10 Veri Kiimesi 0.85 0.85
Swin2SR ile  DoOniistiiriilmiis
CIFARI10 Veri Kiimesi 0.87 0.87
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CIFAR10 ve Swin2SR ile doniistiiriilmiis veri kiimelerinin ResNet18 modeli ile siniflandirma yapilirken
sinif bazindaki siiflandirma sonuglar Sekil-3 ve Sekil-4’teki karmasiklik matrislerinde gosterilmistir. Her
iki durumda kamyon sinifi en yiiksek oranda taninirken, en diisiik taninma kedi smifinda olmustur.
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Sekil-2. CIFAR10 veri kiimesi ve Swin2SR ile elde edilmis veri kiimesinin ResNet18 modeli iizerinde 50
epokluk 6grenme dogrulugu grafigi.

Karmasiklik Matrisi
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Hesaplanan Etiket

Sekil-3. CIFAR-10 veri kiimesinin dogrulama kismi lizerinde ResNet18 modeli lizerindeki ¢aligsmast
sonucu olusan karmasiklik matrisi.
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Karmasiklik Matrisi
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Hesaplanan Etiket

Sekil-4. CIFAR10 veri kiimesinin dogrulama kisminin Swin2SR déniistiiriilmesiyle elde edilen veri
kiimesinin ResNet18 modeli tizerindeki ¢aligmasi sonucu olusan karmasiklik matrisi.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada goriintii ¢oziiniirliigiiniin ve keskinliginin artirilmasi ile goriintii siniflandirma performansinin
degisimi incelenmistir. Artik modiil tabanli ResNet18 mimarisi kullanilarak CIFAR10 goriintii veri kiimesi
tizerinde yapilan deneyler gostermistir ki Swin tabanli Swin2SR modeli ile goriintii kalitesinin
tyilestirilmesi ile birlikte dogruluk ve F1-Puani metriklerinde artis saglanmaktadir. Bu sonuglar bize
goriintii siniflandirma dncesi goriintii kalitesinin iyilestirilmesinin bir 6n iglem olarak yapilmasinin goriintii
smiflandirma performansini artiracagimi gostermektedir. Bu yaklagimin diger problem alanlarinda da
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle uzaktan algilama alaninda yapilan calismalarda uydu
goriintiilerinin ¢oziiniirliikleri ve keskinlikleri diisiik olmaktadir. Bu diisiik ¢oziiniirlikli ve keskinligi az
uydu gorintilerinde Swin2SR algoritmast kullanilarak goriintii kalitesinin iyilestirilmesi ile birlikte
uzaktan algilama ¢aligmalarindaki smiflandirma performansiin artirilacagir diisiiniilmektedir. Bu
kapsamda farkli spektral uydu goriintiileri iizerinde Swin2SR ile goriintii kalitesinin artiritlip uydu
goriintiileri lizerinde siniflandirma ¢aligsmalarinin yapilmasi planlanmaktadir.
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