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Anahtar Kelimeler 0z

Veri Sikistirma, Goriintli verisinde sikistirma algoritmalarinin kullanilmasi bir gereklilik haline
Derin Ogrenme, gelmistir. En ¢ok kullanilan goriintii sikistirma algoritmalarindan biri olan JPEG,
CNN, gorinti izerinde kayipli bir sikistirma gerceklestirmekte ve verilen kalite
JPEG. faktoriine gore bu kayip degismektedir. Disiik kalite faktorlerinde dosya boyutu

kiiciilmekte fakat bozulma gozle goriliir hale gelmektedir. Yiksek Kkalite
faktorlerinde ise kalite artmakta fakat dosya boyutundan edilen sikistirma kari
azalmaktadir. Bu sebeple hem goriintii kalitesini korumak hem de yer kazanc
saglamak i¢in dosya boyutu ve gorilintii kalitesi arasindaki dengenin saglanmasi
faydali olacaktir. Bu calismanin amaci, dosya boyutu ve goriintiideki bozulmanin
arasindaki oranin en iyi (optimum) oldugu Kkalite faktdriini derin 6grenme
yontemleri kullanarak belirlemektir. Yapilan calismada dnerilen bir veri ¢ikarma
yontemi yogun sinir aglar1 (dense neural networks) ile egitilmis ve yontemin
basaris1 evrisimsel sinir aglar1 ile yapilan denemelerle karsilastirilmistir.
Goriintiideki bozulmanin hesaplanmasinda SSIM (Structural Similarity Index)
kullanilmistir. Elde edilen sonuclarda onerilen yontem kalite faktoriiniin
belirlenmesinde CNN kullanilmasina gore %9.36 daha fazla dogruluk oranina sahip
olmustur.

FINDING THE OPTIMUM JPEG QUALITY FACTOR USING DEEP LEARNING

Keywords Abstract

Data Compression, It has become a necessity to use compression algorithms in image data. One of the
Deep Learning, most used image compression algorithms, JPEG performs lossy compression on an
CNN, image and the loss varies according to the given quality factor. At low quality factor
JPEG. values, the file size gets smaller and artifacts become noticeable. In high quality

factors, quality of image increases but savings from storage space decreases. For this
reason, it will be beneficial to balance the file size and image quality in order to both
maintain image quality and save space. The aim of this study is to determine the
quality factor value, where the ratio between file size and image distortion is
optimum, by using deep learning methods. In the study, a proposed data extraction
method was trained with dense neural networks and the success of the method is
compared with experimental results obtained with convolutional neural networks.
Calculation of image distortion was carried out using SSIM (Structural Similarity
Index). In the results obtained, the proposed method has 9.36% more accuracy than
CNN in determining the quality factor.

Alint1 / Cite
Oztiirk, E., Mesut, A, (2020). Derin Ogrenme Kullanilarak Optimum JPEG Kalite Faktériiniin Belirlenmesi,
Miihendislik Bilimleri ve Tasarim Dergisi, 8(4), 1010-1018.

Yazar Kimligi / Author ID (ORCID Number) Makale Siireci / Article Process

E. Oztiirk, 0000-0002-3734-5171 Basvuru Tarihi / Submission Date |04.03.2020

A. Mesut, 0000-0002-1477-3093 Revizyon Tarihi / Revision Date 16.10.2020
Kabul Tarihi / Accepted Date 10.11.2020
Yayim Tarihi / Published Date 25.12.2020

: ilgili yazar / Corresponding author: emirozturk@trakya.edu.tr, +90-284-226-1218-1101

1010


mailto:emirozturk@trakya.edu.tr

OZTURK ve MESUT 10.21923/jesd.698719

1. Giris (Introduction)

Yiiksek ¢o6ziiniirliiklii kameralarin ve cep telefonlarinin yayginlasmasi ile iiretilen ve internet tizerinde saklanan
gorinti verisinin boyutu ve ¢oziliniirligi her gecen giin artmaktadir. Coziiniirligiin ve boyutun artmasi ile ihtiyag
duyulan kapasite de artis gostermektedir. Bu nedenle mevcut veriyi daha az yere ihtiya¢ duyarak saklamak
amaciyla sikistirma algoritmalar1 kullanilmaktadir. Goriintli verisinin sikistirilmasinda JPEG (Wallace, 1992),
JPEG2000 (Skodras vd., 2001), JPEG XR (Dufaux ve Sullivan, 2009), JPEG XT (Artusi vd., 2016) ve PNG (Randers-
Pehrson ve Boutell, 1999) gibi kayipli ve kayipsiz algoritmalar siklikla kullanilmaktadir.

Kayipsiz sikistirma algoritmalar: verideki tekrari azaltmak gibi yontemler ile yer kazanci saglarken, kayipl
sikistirma algoritmalar1 ise verinin belirli bir kismini geri déniilmez bir sekilde eleyerek dosya boyutunu
kiciiltmektedir. Bu sebeple kayipl algoritmalar, kayipsiz sikistirma algoritmalarina gore daha fazla yer kazanci
saglamaktadir. Buna karsilik olarak sikistirilan gériinti tizerinde bozulmalar gorilmektedir.

Kayiph sikistirma algoritmalarinin goriintii iizerinde sebep oldugu bozulmalarin él¢iilmesinde MSE (mean square
error), PSNR (peak signal to noise ratio), SSIM (structural similarity index) (Z. Wang vd., 2004) gibi cesitli
yontemler kullanilabilmektedir.

Kayiph goriintii sikistirma algoritmalarindan olan JPEG, DCT kullanarak goriintiideki yliksek frekans degerlerini
cikartir ve bu sayede goriintii lizerinde sikistirma saglar. Elenecek yiiksek frekans degerlerinin orani ise kalite
faktoria (QF) degeri ile belirlenmektedir. JPEG icin bu deger 0 ile 100 arasinda bir tamsayiy1 ifade etmektedir.
Yiksek kalite faktorlerinde elenen veri miktari daha az oldugundan goriintii kalitesi daha ytiksek ve sikistirmadan
elde edilen kazan¢ daha diisiik olmaktadir. Diisiik kalite faktorlerinde ise dosya boyutu oldukga kiigiilmekte fakat
bozulma gozle goriilir bir sekilde artmaktadir. Farkli karmasikliktaki goriintii dosyalarinda verilen kalite
faktoriine gore elde edilen bozulma ve dosya boyutu da farklilik géstermektedir.

Farkli boyutta ve karmasiklikta goriintii dosyalari i¢in bozulma ve dosya boyutu arasindaki denge farkli kalite
faktorlerinde saglanmaktadir. Diisiik karmasikliga sahip goriintiilerde kalite faktoriiniin disiirtilmesi gorintii
iizerinde daha az bozulmaya sebep olmakta ve dosya boyutunu daha fazla kiiciiltebilmektedir. Bu sebeple bu tarz
goruntiler icin dusiik kalite faktorleri daha uygun olmaktadir. Yiiksek karmasikliga sahip goriintiilerde ise belli
bir degerden sonra kalite faktoriinlin artmasi ile dosya boyutu artarken bozulma oraninda biiytik degisimler
gorilmemektedir. Uygun kalite faktoriiniin sec¢ilmesi, dosyanin bozulma ve boyut arasindaki optimum dengesini
saglamaktadir. Bu sayede goriintii kalitesinden fazla 6diin vermeden elde edilebilecek en iyi sikistirma
saglanabilmektedir.

Elde edilen verilerin analiz edilebilmesi ve bir sonraki asamada bu verilerden ¢ikarim ve tahmin yapilabilmesi icin
makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin basarili oldugu birgok farkl
alan bulunmaktadir. Ornegin sosyal medya iizerinde gerceklestirilen duygu analizi isleminde SVM (Support vector
machine), KNN (K Nearest Neighbours), Random Forest, lojistik regresyon gibi algoritmalarin basarisi 6l¢iilmiis
ve lojistik regresyon, %70 oraninda basari gostermistir (Celik vd., 2020). Bir diger ¢alismada ise kullanici
taleplerine verilen cevap siiresi tahmini SVM ile gerceklestirilmis ve %99 egitim basarisi elde edilmistir (Cevik ve
Kayakus, 2020).

Biiyiik veri setlerinin farkli uygulamalar i¢in egitilmesinde ise yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilabilmektedir. insan beyninin ¢alisma mekanizmasindan esinlenerek ortaya atilmis bir yéntem olan yapay
sinir aglarinin bir tiird olan derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi gériintii, ses veya dogal dil isleme gibi
alanlarda biiyiik basar1 saglamistir (Masters ve Luschi, 2018). Ozellikle 2000’li yillardan sonra donanimdaki
gelismeler ve grafik islemcilerinin kullanilabilmesi ile derin 6grenme algoritmalarinin kullanimi artmis ve
bugiinkii seviyeye gelmistir. Makine 6grenmesinde oldugu gibi derin 6grenme algoritmalarinda da oldukga ytliksek
basar1 sonuglar1 elde edilebilmektedir. Ornegin, (Bastiirk vd., 2018) yaptiklar1 calismada derin 6grenme
algoritmalarinin parmak izi tanima konusunda basarisinin SVM, KNN veya Naive Bayes gibi yontemlere gore daha
yliksek oldugunu gdstermistir. Yine yapilan bir diger ¢alismada yapay sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilen
sistem tasariminda %85 basari elde edilmistir (Isik ve Isik, 2020).

Derin 6grenme algoritmalarinin bir ¢esidi olan evrisimsel sinir aglar1 (CNN) goriintii verisi lizerinde oldukga
basarili sonuclar elde etmektedir (Cengil ve Cinar, 2016). (Rende vd., 2016) yaptiklari calismada derin 68renme
algoritmalarinda model se¢imi igin bir test otomasyonu gelistirmis ve CNN kullanarak goriintileri
siniflandirmistir. Yapilan ¢alismada %99’a varan basari sonuglari elde edilmistir.

Gorlintilerin mevcut 6zelliklerine gore kalite faktoriiniin etkili bir sekilde belirlenmesi i¢in veri seti boyutunun
6nemi bliyiiktiir. Veri setinin boyutunun egitim basarisina olumsuz etkileri yapilan ¢alismalarda irdelenmistir

1011



OZTURK ve MESUT 10.21923/jesd.698719

(Pinto vd., 2008; Gonzalez, 2007). Calismalarda sunulan sonuglarda veri setinin iki katina ¢ikarilmasi ile incelenen
egitim modellerinin bir¢ogunda basar1 oranlar1 %20’ye kadar artis gostermistir.

Bu calismada goriintii kalitesinin veya sikistirma oraninin énemine gore bir kalite faktdri se¢imi amaglanmistir.
Bu sayede kullanicilarin 6nem verdigi duruma gore optimum bir kalite faktorii belirlenmesi islemi
gerceklestirilecektir. Kullanicinin kaliteye agirlik vermesi durumunda dosya boyutu daha biiyiik olacak sekilde,
daha kaliteli gortintiilerin elde edilmesini saglayacak yliksek kalite faktorlerinin secimi gerceklestirilecektir. Aksi
takdirde goriintiideki bozulmanin kabul edilebilir diizeyde oldugu secilebilecek en diisiik kalite faktdriiniin
secilmesi ve dosya boyutunun olabildiginde kii¢iik tutulmasi amag¢lanmaktadir.

istenilen modelin olusturulmasi i¢cin ¢alismada “The Open Images Dataset v4” (Kuznetsova vd., 2018) derleminin
110 GB boyutunda bir kismi tizerinde 10-100 arasinda olmak tlizere 10 farkli kalite faktériinde dosya boyutlari ve
bozulma oranlar elde edilmistir. Kalite faktoriindeki kiiciik farklar sonucta degisiklik gdstermemektedir. Bu
sebeple kalite faktorleri arasindaki aralik 10 olarak belirlenmistir. Daha sonra goériintiiler bu 10 farklh sinifta
etiketlenmistir. Elde edilen bu etiketli veri CNN ve makalede dnerilen bir yontem kullanilarak egitilmis ve kalite
faktori tahminindeki bagarilar: karsilastirilmistir

Calismanin ikinci b6liimiinde CNN mimarisi agiklanmis ve kullanilan model verilmis, tigiincli béliimde onerilen
yontem sunulmustur. Dordiincii bélimde smiflandirma verisinin elde edilmesinde kullanilan yodntem
aciklanmistir. Besinci boliimde elde edilen test sonuglari incelenmis ve son bdliimde degerlendirme
gerceklestirilmistir.

2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional neural networks - CNN) ¢ok boyutlu biiyiik verileri islemek i¢in kullanilan
bir yapay sinir agi tiridir (Ozcan ve Basturk, 2019). CNN’ler en az bir katmanda evrisim islemi
gerceklestirmektedirler ve evrisim, havuzlama (pooling) ve tam bagh (fully-connected) olmak iizere ii¢ temel
katman igerirler (Zhang vd., 2019).

Evrisim katmani birden fazla farkli evrisim cekirdeginden olusur. Bu ¢ekirdekler goriintii lizerinde farkli
ozelliklerin c¢ikarilmasi i¢in kullanilirlar. Daha sonra aktivasyon fonksiyonu kullanilarak non-lineerlik saglanir.
Bilinen aktivasyon fonksiyonlarina sigmoid, tanh (LeCun vd., 2012), ve RELU (Nair ve Hinton, 2010) 6rnek
verilebilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU kullanilmasi yapay sinir aglarinin daha hizli 6grenmesini ve daha
yuksek siniflandirma basarisi elde etmesini saglamaktadir.

Havuzlama katmani ile katmana girdi olarak verilen verinin ¢oziinirligii disiiriilerek model maliyeti
azaltilmaktadir. Bilinen havuzlama islemlerine drnek olarak ortalama (average pooling) (T. Wang vd., 2012) ve
maksimum havuzlama (max pooling) (Boureau vd., 2010) verilebilir.

Evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra bir veya daha fazla tam bagl katman bulunur. Tam bagh katmanlarda
onceki katmandaki tiim néronlar mevcut katmandaki tiim ndéronlara baghdir. Bu sayede mevcut katmanda tiim
noronlarin bilgisi bulunmaktadir. Tam bagh katmandan sonra ise son katman olan ¢ikis katmani bulunmaktadir.
Cikis katmaninda ikiden fazla sinif etiketi oldugunda siniflandirma yapmak amaciyla softmax operatori siklikla
kullanilmaktadir (Russakovsky vd., 2015). Cikis katmaninin boyutu sinif sayisi ile aymidir. Ornek bir CNN mimarisi
Sekil 1’de gosterilmistir.

Sinif 1
| [t

| r- = 1 —= g ] . Sinif 2

= = . . .
Girdi S —9 '
Resmi I Evrisim Evr;sim o Simif N

Girdi Evrisim Adimi  Ortaklama Adim1 Evrisim Adimi  Ortaklama Adimi  Tam Bagli  Tam Bagh Cikt1
Katman Katman
Katman 1 Katman 2

Sekil 1. Ornek bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi (An example CNN architecture)
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Sekil 1'de ortalama havuzlama kullanilan bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi gortilmektedir. Girdi resmi evrisim
adimina verildikten sonra ¢ikartilan 6zellikler ortalama havuzlama islemine tabi tutularak veri boyutunun
kiiiltilmesi saglanmaktadir. Daha sonra elde edilen sonug verisi ikinci katmandaki evrisim isleminin girdisi
olarak kullanilmaktadir. Evrisim ve havuzlama katmanlar1 tamamlandiginda son olarak tam bagl katman ve ¢ikti
katmanlar1 yer almaktadir.

Bu ¢alismada deneysel sonuglarin elde edilmesinde kullanilan evrisimsel mimari Tablo 1'de verilmistir. Tablo
1’deki mimariyi kullanabilmek adina goriintiiler 6ncelikle 512x512 piksel olarak yeniden boyutlandirilmis ve
daha sonra gri formata ¢evrilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan evrisimsel sinir ag1 mimarisi (CNN architecture used in experiments)

Katman Cikt1 boyutu
Girdi (512x512x1)
Evrisim (510%x510x%32)
Havuzlama (170x170x32)
Evrisim (168x168x64)
Havuzlama (56x56x64)
indirgeme 200704
Yogun 32

Seyreltme (0.4) -

Yogun 32

Seyreltme (0.3) -
Yogun (Cikt1) 10

Tablo 1’de goriildigi gibi evrisim isleminde secilen 3x3 boyutundaki kayan pencere sebebiyle bu boyut
510x510’a diismiistiir. ilk katmanda 32 ¢ekirdek kullamlmistir. Havuzlama isleminde 3 x3’liik boyuttaki bir blok
tek piksele indirgendigi i¢in boyut 170x170x32 olmustur.

Indirgeme (flatten), eldeki verinin tek boyutlu bir veri haline getirilmesi islemini tistlenmektedir. Yogun katmanlar
ise indirgeme katmanina dogrudan baghdir. Seyreltme (dropout) diigiimleri verilerin egitilmesinde asir1
o0grenmeyi (overfit) engellemek icin verilen oranda néronlari gormezden gelme islemini gerceklestirmektedir.

3. Onerilen Yontem (Proposed Method)

JPEG, sikistirma asamasinda resmi 8x8 bloklara bélmekte ve bu bloklarin lizerinde belirli bir kayip olusturan
niceleme (Quantization) islemini gerceklestirmektedir. Cok yiiksek kayipl sikistirma yapildiginda bu bloklardaki
veri kayb1 sebebiyle goriintiilerde bloklama etkisi (blocking effect) gdziikmektedir (Sekil 2). Bloklama etkisi renk
gecisleri fazla olan ve detayl goriintiilerde diiz bir alana sahip ya da tek renkten olusan bir resme gore daha fazla
goziilkmektedir. Bu sebeple daha az gorsel karmasikliga sahip goriintiilerde diisiik kalite faktorlerinde bile fazla
bozulma goriilmezken ylksek karmasiklikta goriintiilerde kalite faktoriiniin daha yiiksek tutulmasi
gerekmektedir.

Sekil 2. Kf 10 (a) ve 100 (b) i¢in bloklama etkisi (Blocking effect for QF10 (a) and QF100 (b))

Evrisimsel sinir aglari, kullandig1 cekirdekler ile 6zellik ¢ikarimi islemi gerceklestirirken, dnerilen yontem bu
karmasikligin goriintiiden bir 6zellik vektdriiniin ¢ikartilmasi ile tespit edilebilmesini amaglamaktadir. Bu sayede
egitim sirasinda evrisimsel mimariye gore islenmesi gereken veri miktar1 ve egitim sirasinda yapilan islem sayisi
azaltilmis olacaktir.

Birbirine yakin renk degerlerine sahip bloklarda bloklama etkisi renk benzerligi sebebiyle daha az goziikecektir.
Bloklar arasi renk degerleri birbirlerinden farkliysa bloklar daha fazla goriiniir olacaktir. Bu sebeple 6nerilen
yontemde bloklama etkisinin gériiniirligiiniin tespiti i¢in bloklarin kendi iclerindeki renk ¢esitliliginin ve bloklar
arasi renk farkinin belirlenmesi amaglanmistir. Bloklarin kendi igindeki renk cesitliliginin tespiti i¢in blok ici
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varyans hesaplanmistir. Bloklar arasi renk farkinin oraninin tespiti icin ise bloklarin ortalama renk degerleri elde
edilmistir. Elde edilen bu vektorler birlestirilerek 6nerilen yontemin egitim vektorii olarak kullanilmistir.

Vektoriin elde edilmesinde goriintii oncelikle gri tabanli (grayscale) formata déntstiiriiliip nxn boyutunda
bloklara béliindiikten sonra B blok sayisi, Pby; b blogunun (i, j) konumundaki piksel ve p; blok icin piksel

degerlerinin ortalamasi olmak tizere goriintii iizerindeki her blok i¢in varyans (V) degeri hesaplanmaktadir.

n

1 n
Vp = FZZ(?’DU_P‘I)) b=12..,B (1)

i=1j=1

Bu islemin amaci resmin boliinmiis her bir blok icerisindeki renk karmasikligini tespit etmektir. Daha sonra
bloklar arasi geciste renk degisimlerinin degerini takip etmek amaci ile 6ncelikle her blogun ortalama renk degeri
(4p—1) hesaplanip kendisinden sonra gelen blogun ortalama renk degeri (up ) ile farki (F) elde edilmektedir.

Fp1=up —‘le_l,b =23,..,B (2)
Elde edilen bu varyans (V) ve fark (F) degerleri 6zellik vektori (0) olarak kullanilmaktadir.
Oresim = [V1Vz ... Vg F1 Fy ... Fp_1] (3)

Bu 6zellik vektorlerinin egitilmesi icin tam bagh katmanlardan olusan bir sinir ag1 kullanilmaktadir. Sinir aginin
¢ikt1 katmani sinif sayisi kadar diigiim icermektedir. Kullanilan yap1 Sekil 3’te gosterilmistir.

o Varyans Vektoru 5
Girdi = : N : N : S :
- S| : S : S : S :
Girdi Resmi z 2 ; > S - SR -
Resmi (Gri) &3 : £ : £ : £ :
e : S : S : S :
Ortalama S : 2 : 2 : E :
Vektérii z : % % : ; % : f § :
Girdi Tam Bagli Tam Baglh Tam Bagli Tam Bagl
Vektori (256) (128) (64) (10)

Sekil 3. Onerilen yéntem (Proposed method)

Girdi vektorii elde edildikten sonra parti normalizasyonu (batch normalization) islemi gerceklestirilmektedir. Bu
islemin ¢iktis1 256 diigiimlii bir tam bagh katmana verilmektedir. Tam bagl toplam 3 katmandan sonra 10 sinif
icin ¢ikis katmani bulunmaktadir.

4. Smiflandirma Verisinin Elde Edilmesi (Obtaining Classification Data)

Sinir aglarinin egitilmesi icin gorintii verisinden elde edilmis etiketli verilere ihtiyac duyulmaktadir. Calismada
gorinti verisinden kalite faktori belirlenmesi islemi gerceklestirileceginden etiket olarak dosya boyutu ve SSIM
degeri parametrelerinin optimum degerine karsilik gelen kalite faktoriiniin elde edilmesi gerekmektedir. Mevcut
goriintl derleminin i¢indeki her goriintiide 10 ile 100 arasindaki 10'un katindaki tiim kalite faktori degerleri icin
sikistirilmis dosya boyutu ve SSIM degerleri elde edilmistir. SSIM 0-1 aras1 degerler almaktadir. SSIM degerinin
yliksek olmasi bozulmanin daha az olmasi anlamina gelmektedir. Daha sonra sikistirilmis dosya boyutu ve orijinal
dosya boyutu degerleri kullanilarak Esitlik 4’teki islem gerceklestirilmistir ve 0-1 arasinda bir Sikistirma orani
(SO) elde edilmistir.

_ Sukistuirlmus dosya boyutu

4
Orijinal dosya boyutu (4)

SSIM ve Esitlik 4'ten elde edilen degerler dosya boyutu ve bozulma icin 0-1 araliginda degerler vermektedir. Dosya

boyutunun minimum ve SSIM degerinin maksimum olmasi istendigi icin bu degerlerin agirlikli farklar1 alinarak
bir skor (S) degeri hesaplanmaktadir.
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S = wy * SSIM — w, % SO (5)

Burada agirlik degerlerinin istenilen sekilde secilmesi ile dosya boyutunun veya gorinti kalitesinin énemi
belirlenebilmektedir. Goriintii lizerindeki kalitenin korunmasi istendiginde w; degeri w, degerine gore daha
ylksek belirlenebilmektedir. Ayni sekilde sikistirma miktar1 6nemli fakat kalite 6nemsiz ise w, degeri w; degerine
gore yiiksek secilebilecektir. Iki agirhgin esit secilmesi durumunda dengeli bir kalite faktérii belirlenecektir.

10 adet SO *w
degerinin elde
edilmesi L
Girdi 10:100 KF 10 adet S Mflks.imum Maks'imum
Resmi » deger]er} ile ’ degeri »| degerin elde »  degeri veren
sikigtirma iglemi edilmesi KF’nin segilmesi

10 adet SSIM I

degerinin elde
edilmesi W,

Sekil 4. Kalite faktoriiniin belirlenmesi (Selection of quality factor)

Sekil 4’'te siniflandirma verisinin elde edilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan kalite faktorii degerinin belirlenmesi islemi
gosterilmistir. Girdi resmi sikistirilip ayn1 anda dosya boyutu eldesi ve kalite 6l¢iimii gergeklestirilebilmektedir.
Daha sonra bu degerler istenilen agirlik degerleri ile ¢arpilarak 10 farkl kalite faktori icin S degerleri elde
edilmektedir. Son asamada ise maksimum S degerine sahip kalite faktorii o goriinti icin etiket verisi olarak
secilmektedir.

Vektor
Cikarimi —— —
Girdi Onerilen yontem u;m
Resmi »  Simiflandirma Verisi
(Vektor + KF)
| KFsegme
"l iglemi
irdi CNN i¢in
15;:2; »  Siiflandirma Verisi
(Géoriintii + KF)
I—, KF se¢me
iglemi

Sekil 5. Siniflandirma verisinin elde edilme asamalar: (Stages of obtaining classification data)

CNN ve onerilen yontem icin veri seti ayr1 ayr1 hazirlanmaktadir (Sekil 5). Tiim goériintii dosyalar icin kalite
faktorleri belirlendikten sonra CNN veri seti girdi goriintiisii ve kalite faktori ikilisi olarak olusturulmaktadir.
Onerilen yontemde ise goriintiiden iiciincii boliimde belirtildigi gibi bir vektor ¢ikarimi gerceklestirilmektedir.
Bunun ardindan CNN’de oldugu gibi elde edilen vektor ve kalite faktori ikilileri egitim verisi olarak
belirlenmektedir.

1,00

0,80
0,60
0,40
0,20
0,00
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Kalite Faktori

SSIM

Sekil 6. Kalite faktoriine gore SSIM degerinin degisimi (Change of SSIM value according to the quality factor)

Kalite faktoriiniin 10-100 arasindaki degisimindeki bozulma lineer degildir. Bu sebeple belirli bir degerin altinda
bozulmadaki artis kalite faktoriindeki azalmadan daha fazla olmaktadir (Sekil 6).
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Sekil 7. Kalite faktoriine gore sikistirilmis dosya boyutunun degisimi (Change of compressed file size according to quality
factor)

Sekil 7'deki grafikte de goriildiigii gibi bir dosya icin kalite faktori ile sikistirma orani da dogru orantiya sahip
degildir. Degisimdeki bu non-lineerlik sebebiyle optimum kalite faktorii farkh agirliklar i¢in farkl araliklarda elde
edilmektedir. Bu sebeple deneysel sonug¢larda farkli agirliklara gore yapilan siniflandirmada farkl kalite faktori
degerleri bulunmaktadir.

5. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Yapilan ¢alismada “The Open Images Dataset v4” derleminden 389655 adet goriintii tizerinde bir dnceki béliimde
kullanilan simiflandirma yontemi ile etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra etiketlenen bu veriler
iizerinde Tablo 1’deki evrisimsel sinir ag1 ve Sekil 3’te verilen 6nerilen sinir ag1 egitilmis ve basarim sonuglari elde
edilmistir. Tiim aglarin egitiminde goriintiiler 512x512 boyutuna indirgenmis, gri formatta kullanilmistir. Egitim
20 adim (epoch) ve 32 parti (batch) biiyiikliigii parametresi secilerek gerceklestirilmistir. Ayrica egitimde asiri
6grenmenin tespiti amaciyla veri seti %80-%20 oraninda bdliinmiis ve %20’lik kism1 gecerleme (validation) i¢in
kullanilmistir. Siniflandirma igin w; (SSIM) ve w, (sikistirma orani) agirliklar: sirasiyla %30-%70, %50-%50 ve
%70-%30 olarak belirlenmistir. Bu oranlarin se¢iminde veri setinin dagilimi géz éniine alinmistir. Herhangi bir
agirhigin %30’un altina diistirilmesi durumunda veri setinde en iyi sonucu veren kalite faktorii degeri tek bir
noktada toplanmaktadir. Ornegin w, ve w, degerleri sirasiyla %20 ve %80 olarak belirlendiginde érneklerin
387546 tanesi (%99’u) 100 kalite faktori sinifina dahil olmaktadir. Benzer sekilde w, ve w, degerlerinin %80 ve
%20 secilmesi durumunda 6rneklerin tamamai 10 kalite faktoriinde toplanmaktadir. Bu durumda elde edilen veri
seti egitim icin uygun olmamaktadir. Egitim verisi dagiliminin en iyi oldugu oranlar secilmis ve bu oranlar icin her
sinifa diisen egitim verisi miktar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Farkli oranlar i¢in her sinifa karsilik gelen egitim 6rnegi sayisi (Training sample count for each class for different
ratios)
Siiflar
Oran(w;-wp) 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
30-70 427 283 1123 3494 7934 16192 55219 94560 191732 18691
50-50 226 127 170 140 826 1273 16180 41487 208547 120679
70-30 190 103 128 80 596 596 6991 20202 116489 244280

Beklendigi iizere 10-60 arasi kalite faktériinde olmasina ragmen S degeri yiiksek olan goriintii sayisi diger siniflara
gore cok daha azdir. Genellikle goriintiiler 80, 90 ve 100 kalite faktorlerinde optimum orani elde etmistir.

Onerilen yéntemde blok boyutunun 64x64 secildigi durumda farkli oranlardaki basarim sonuclar1 Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. Onerilen yéntemin farkli oranlar icin sonuclar1 (Results of the proposed method for different ratios)
Egitim Gecerleme
Oran(w;-w,) Kayip Dogruluk Kayip Dogruluk
30-70 11171 0.5461 1.1076 0.5466
50-50 0.8433 0.6451 0.8457 0.6463
70-30 0.6379 0.7185 0.6533 0.7105

Tablo 3’ten gorildiigii tizere en yliksek dogruluk SSIM degerinin yiizdeliginin %70 oraninda secilmesi (70-30) ile
elde edilmistir. Onerilen yontemde blok biiyiikliigiiniin etkisinin incelenmesi amac ile en iyi sonuclarin elde
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edildigi 70-30 oranindaki siniflandirma tizerinde 64x64, 32x32 ve JPEG’in blok boyutu olan 8x8 boyutlari secilmis
ve basar1 sonuclari Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. 70-30 orani i¢in dnerilen yontemin farkli blok boyutlarinda elde edilen sonuglar (Results obtained for different
block sizes of the proposed method for 70-30 ratio)
Egitim Gecerleme
Blok Boyutu Kayip Dogruluk Kayip Dogruluk
64x64  0.6379 0.7185 1.2381 0.7105
32x32 0.6019 0.7440 0.6533 0.7284

8x8 0.5034 0.8024 0.6298 0.7372

Tablo 4’te goriildiigii gibi en yiiksek dogruluk 8x8 bloklardan elde edilmektedir. Bunun sebebi blok boyutunun
kiiciilmesi ile resmin karmagiklig ile ilgili elde edilen bilginin artmasi ve sinir aginin daha fazla bilgi sahibi
olabilmesidir. Onerilen yéntemin en iyi sonucunun elde edildigi 8x8 bloklarin evrisimsel sinir ag1 ile elde edilen
sonuglar ile karsilastirilmasi Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Evrisimsel sinir ag ile 6nerilen yontemin karsilastirilmasi (Comparison of the convolutional neural network and the

proposed method)
Egitim Gecerleme
Yontem Oran Kayip Dogruluk Kayip Dogruluk
30-70 1.1888 0.5210 1.2921 0.5497
Evrisimsel 50-50 0.9845 0.6064 0.9707 0.5491
70-30 0.7858 0.7088 0.6906 0.7146
Onerilen Yontem (8x8) 70-30 0.5034 0.8024 0.6298 0.7372

Tablo 5’ten goriilldiigli lizere onerilen yontem 8x8 blok boyutunda SSIM degerine %70 agirlik verildiginde
evrisimsel sinir aginin tiim sonuglarindan daha iyi sonuglar elde etmistir. Ayrica evrisimsel sinir aginda da en
yiiksek siniflandirma basarisi SSIM degerinin %70 agirlikli oldugu durumda elde edilmistir.

CNN’de goriintiilerin tiimiiniin kullanilmasina karsilik dnerilen yontemde vektorlerin ¢ikartilmasi egitim uzayini
kiigiltmektedir. 512x512 bir gériintii dosyas1 786432 bayt (512x512x3) yer kaplarken, bu goriintiiden ¢ikartilan
bir vektor en kiigiik blok boyutu olan 8x8 boyutunda segildiginde 8191 bayt (4096 + 4095) yer kaplamaktadir.
Boylece onerilen yontemde egitim islemi daha az kaynak ihtiyac1 duymaktadir.

Yontemlerin basarisinin 6lgiilmesinde siniflandirma nominal olarak gergeklestirildigi icin yontemin 80 kalite
faktori yerine yakin olan 70 veya 90 gibi bir kalite faktoriine gore karar vermesi durumunda bile yanlis
siniflandirma olarak kabul edilecek ve basarimi diisiirecektir. Buna ragmen o6nerilen algoritma %80 oraninda bir
egitim basarisi ve %73 oraninda bir gecerleme basarisi elde etmistir.

5. Sonug¢ ve Tartisma (Result and Discussion)

Gorlintli verilerinin sikistirilmasi kadar kaliteli saklanmasi da 6nemlidir. Sikistirmay1 kaliteyi bozmadan
saglayabilmek adina optimum kalite faktdriiniin segilmesi hem goriintiideki bozulmay1 minimize edecek hem de
kaliteden belirli bir seviyeye kadar 6diin vermeden yer kazanci saglanacaktir.

Bu ¢alismada 6nerilen yontem ile resmin karmasikliginin tespitinin yapilmasi amaglanmistir. Karmasikligin dogru
bir sekilde tahmin edilmesi siniflandirma basarisi agisindan 6nem arz etmektedir. Yontem bloklarin piksel
cesitliligi ve bloklar arasi farki tespit etmeyi amaglamaktadir.

Gorlnti verilerinde 6zellik ¢ikarimi icin oldukea fazla kullanilan evrisimsel sinir aglar1 gériintiideki 6zellikleri elde
edip buna gore siniflandirma gerceklestirebilmektedir. Goriintii tizerinde ¢esitli maskelerin gezdirilmesi ile elde
edilen ozellikler iizerinden egitim gerceklestiren bu aglar sikistirma icin yapilan siiflandirmada karmasiklig
bulma konusunda onerilen yontem kadar basarili sonuglar géstermemistir.

Calismada dnerdigimiz yontem ile ¢ikarilan vektorler sayesinde goriintii verisinin evrisimsel aglara verilmesine
gore cok daha kigilik bir veri uzayinda calisilabilmekte ve bu sayede yontemin karmasikligi evrisimsel sinir
aglarina gore daha diisik olmaktadir. Bdylece modelin kullanilmasinda ihtiya¢ duyulan kaynaklar da
azaltilabilmektedir.

Onerilen yontem sayesinde yontemin kullanilacagi ortamin ihtiyacina gore belirlenecek agirhiklarla kalite faktorii
secimi yapilmaktadir. Veri boyutunun énemli oldugu durumlarda yontem diisiik kalite ve yiiksek sikistirma
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oranlar1 icin diisiik kalite faktorlerini segmektedir. Aksi takdirde algoritma goriintiiniin kalitesini belirli bir
seviyenin Ustiinde tutabilecek optimum kalite faktoriinii seciyor olacaktir.

fleride yapilacak ¢alismalarda blok ici ve bloklar arasi farkli metrikler denenip basar1 oranina etkisinin elde
edilmesi planlanmaktadir. Ayrica veri cesitliliginin arttirllmasi ve veriyi aciklayabilecek daha iyi metriklerin
bulunmasi ile mevcut modelin daha fazla genellestirilmesi ve basarim oraninin arttirilmasi amaglanmaktadir.
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