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Hiperspektral goriintiilerin (HSG’lerin) ¢evre izleme, hedef tespiti ve simiflandirma gibi
alanlardaki kullanimi hayati onem tasimaktadir. Ancak, giiriiltii etkisiyle meydana gelen
bozulmalar HSG’lerin etkinligini 6nemli dl¢iide engellemektedir. Bu durum, HSG’lerden
elde edilen verilerin dogrulugunu ve giivenilirligini olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle,
anlamli bilgiyi HSG’lerden dogru bir sekilde ¢ikarmak igin giiriiltii giderme kritik dneme
sahiptir. Geleneksel giiriiltii giderme yoOntemleri, baslangicta iki boyutlu (2B) goriintii
tekniklerinden uyarlandigi icin Onemli olan uzamsal-spektral korelasyonlar1 goz ardi
etmektedir. Bu da spektral bozulmalara yol agmaktadir. HSG giiriiltii gidermedeki son
gelismeler, karmagik optimizasyon siiregleri kullanarak uzamsal-spektral korelasyonlardan
faydalanmaya odaklanmisti. ~ Ancak bu durum da hesaplama verimliligini olumsuz

etkilemektedir.

Son zamanlarda, derin 6grenmenin popiilerligi ile birlikte, Evrisimsel Sinir Aglari (ESA)
tabanli yaklasimlar, geleneksel yontemlere gore onemli gelismeler gostererek HSG giiriiltii

giderme yontemlerinde yeni bir dalga yaratmistir. ESA’lar giiclii model varsayimlarindan
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faydalanarak HSG giiriiltii gidermede etkili 0znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Bu
veri odakli modeller, giiriiltiili HSG’lerden temiz HSG’lere otomatik olarak bir esleme
ogrenmektedir. Ancak, ESA’lar farkli giris iceriginin kendine 6zgii 6zelliklerine adapte
olma ve uzamsal-spektral alan i¢indeki uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama konusunda

zorluklarla karsilagmaktadir.

Bu tez, Derin Sinir Aglar1 (DSA) kullanarak HSG’lerden giiriiltii gidermeyi ve restorasyon
islemini gerceklestirmeyi amaclamaktadir. Yukaridaki zorluklarin iistesinden gelebilmek
icin, HSG giiriiltii giderme islemine 0zel olarak uyarlanmis yeni 0z-bilgi destekli dinamik
mimariler onermekteyiz. Dinamik mimariler, derin 6grenme alaninda hizla gelisen bir
alan olarak, statik modellere gore Onemli bir avantaj sunmaktadir. Statik muadillerinin
aksine, dinamik aglar yapilarin1 veya parametrelerini her yeni girdi i¢in ¢ikarim asamasinda
uyarlayabilmektedir. Bu uyarlanabilirlik, hesaplama verimliliginden 6diin vermeden elde
edilen daha iyi dogruluk, daha giiclii temsil yetenegi ve genelleme yetenegi olmak iizere iic

onemli fayda saglamaktadir.

IIk olarak, uzamsal-spektral bilgiye dayali adaptif oznitelik doniisiimiinii saglayan
Spektral Oz Modiilasyonlu Kalinti Bloklar1 (Self-Modulating Residual Blocks-SSMRB)
ile donatilmis Oz-Modiilasyonlu ESA (Self-Modulating Convolutional Neural Networks;
SM-CNN) agimzi tamtmaktayiz. Ozellikle, SSMRB’nin eklenmesi, giiriiltii giderme
agimizi, her giris HSG’sinin uzamsal-spektral 6zelliklerine gore giiriiltii giderirken tahmin
edilen Ozniteliklerini uyarlayan dinamik bir aga doniistiirmektedir. Giiriiltii gidermeyi,
banttan banda uzamsal bilgiyi tarayarak ve uzamsal bilgi ile birlikte bitisik spektral bilgiyi
kullanarak gerceklestirmekteyiz. Bu mimari sayesinde, farkli uzamsal-spektral 6zelliklere
sahip test verileri tek bir model ile giiriiltiiden arindirilabilmektedir. Sonuglarin nitel ve
nicel degerlendirmesi, Onerilen modelin hem yapay hem de gercek verilerde diger tek
model algoritmalardan daha verimli oldugunu gostermektedir. Ancak, bu modelimiz, global
bilgileri etkili bir sekilde yakalayamamasindan dolay1 son zamanlarda 6nerilen Doniistiiriicti

tabanli modellere gore daha diisiik performans sergilemektedir.

Hem yerel detaylar1t hem de uzamsal olarak uzak bolgeleri inceleyerek, uzun menzilli
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bagimliliklarin ortaya cikarilmasi goriintiiniin daha kapsamli bir sekilde anlagilmasina
katkida bulunmaktadir. Oz-dikkat mekanizmasina sahip olan Déniistiiriicii’ler, uzun menzilli
bagimhiliklar1 yakalama yetenekleri nedeniyle giderek daha yaygin kullanilmaktadir. Ancak,
Déoniistiiriicti’leri lokal ozellikleri 68renmeleri icin egitmek genellikle 6nemli miktarda
veri gerektirmektedir ve bu veri HSG’lerde kolayca bulunamayabilir.  Ek olarak,
HSG’lerdeki yiiksek bant sayisi, 6zellikle 6z-dikkat hesaplamalar1 i¢in DOniistiiriicii’lerde
bellek kullanimini ve hesaplama karmasikligini artirabilmektedir. Bu sorunlar1 ele almak
icin, ESA’larin giiclii yonii olan lokal 6znitelik ¢ikarimini, Doniistiiriicli yapisinin uzun
mesafeli bagimlilik modelleme becerisi ile birlestiren Hibrit ESA-Doniistiiriici modeli
olan 3B evrisim ag1 ile Kanal-bazli ve Spektral Doniistiirticii (Channel-wise and Spectral
Transformer with 3D convolution network; CST3D) sunmaktayiz. CST3D, spektral ve
kanal bazli 6z-dikkat mekanizmalarini, 6grenilebilir modiilatorlerle entegre ederek, ilgili
spektral bantlar1 6nceliklendirmeyi ve dikkat odaginm giiclendirmeyi saglamaktadir. Bu hibrit
yaklasim, ESA ve Doniistiiriicli bireysel modellerin sinirlamalarimi asarak tstiin giiriilti
giderme performans: ve farkli veri kiimelerine genellestirilebilme imkan1 sunmaktadir.
Deneysel sonuclar, yaklasimimizin HSG’lerden farkli tiirdeki giiriiltiiyii etkili bir sekilde
giderdigini ve klasik, CNN tabanli ve diger hibrit modeller dahil olmak iizere giiniimiiziin en

son teknoloji modellerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Diger yandan, sinir aglar genellikle gozetimli 6grenme yoOntemiyle egitilmekte ve daha
sonra goriilmemis veriler iizerinde test edilmektedir. Goézetimli 6grenme biiyiik miktarda
veri gerektirmektedir ve ayni zamanda temiz goriintiilere de ihtiya¢c duymaktadir. Ancak,
HSG’ler icin ¢ok sayida goriintii toplamak ve temiz goriintiiler elde etmek zor ve masraflidir.
Sonug olarak, bu gibi durumlarda sinir aglarin1 gézetimli 6grenme yontemleriyle egitmek
zorlu hale gelmektedir. Dinamik modeller veri adaptasyonunu artirmada etkili olsa da,
HSG verisinin 6nemli spektral de8iskenlik gosterdigi durumlarda performans diisiisleri
yasanabilmektedir. Bu calismada Onerdigimiz iki asamali 6grenme stratejisi hem ©n
ogrenmeyi hem de 6z-gozetimli kalibrasyonu kullanmaktadir. Ik asama, modeli giiriiltiilii
ve temiz veri ¢iftleri iizerinde egitmek icin gozetimli 6grenmeyi icermektedir. Ikinci

asama, yalnizca giriiltiilii verileri kullanarak ©6z-gozetimli kalibrasyonla modeli belirli
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giiriiltli cesitlerine uyarlamaktadir. Bunun igin, orta spektral bandi tahmin etmek amaciyla
komsu bandin bilgilerini hedef olarak kullanmaktayiz. Agin anlaml iligkileri 6grenmesini
ve yalnizca girdiyi kopyalamay1 engellemek i¢in, hedef bandi giris verilerinden stratejik
olarak hari¢ tutarak kor bir nokta olusturmaktayiz. Bu nedenle, 0z-gozetimli 68renme
teknigimize Kor Bant Oz-gozetimli (Blind Band Self-Supervised; BBSS) 6grenme adi
verilmektedir. Yaklasimimizin, sinir ag1 daha once gozetimli 6grenmede belirli giiriiltii
modelleriyle karsilasmamus olsa bile, giiriiltiilii HSG’ler i¢in modelin dogrulugunu artirdig:

gosterilmektedir.

Calismalarimiz, HSG giiriiltii giderme icin dinamik derin 6grenme mimarilerine dogru bir
paradigm degisikligini temsil etmektedir. Bu yaklasim, gercek diinya senaryolarinda daha
iyl dogruluk, hesaplama verimliligi ve genelleme yeteneklerinin vaadini tasimaktadir. Ek
olarak, modelleri 6z-kalibre etme yetenekleriyle donatarak, boylece temiz veri olmadan bile
daha dncede goriilmemis ve potansiyel olarak giiriiltiilii verilere uyum saglama ve genelleme

yetenegini giiclendirmek amacglanmaktadir.

Keywords: hiperspektral goriintii, 6z bilgi, CNN, Doniistiiriicii, giiriiltii giderme, goriintii

restorasyonu
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Hyperspectral images (HSIs) are of critical importance, especially in areas such as
environmental monitoring, target detection, and classification. However, the degradation
caused by noise effects significantly hinders the effectiveness of HSIs. This situation
negatively affects the accuracy and reliability of the data obtained from HSIs. Hence, noise
removal is essential to extract meaningful information from HSIs accurately. Traditional
denoising methods, initially adapted from two dimensional (2D) imaging techniques,
overlook crucial spatial-spectral correlations, resulting in spectral distortions. Recent
advancements in HSI denoising have focused on exploiting spatial-spectral correlations

through complex optimization processes, sacrificing computational efficiency.

Recently, with the popularity of deep learning, Convolutional Neural Network (CNN) based
approaches have created a fresh wave of HSI denoising methods, demonstrating significant
improvements over the traditional methods. CNNs leverage their strong inductive bias for
effective feature extraction in HSI denoising. These data-driven models automatically learn

\%



a mapping from noisy HSIs to clean HSIs. However, they encounter challenges in adapting
to the specific characteristics of diverse input content and capturing long-range dependencies

within the spatial-spectral domains.

This dissertation aims to use Deep Neural Networks (DNNs) to eliminate noise and
perform restoration on HSIs. To address the above challenges, we propose novel
self-information empowered dynamic architectures tailored for HSI denoising. Dynamic
architectures, a burgeoning field within deep learning, offer a significant advantage
over static models. Unlike their static counterparts, dynamic networks can adapt their
structure or parameters during the inference stage for each new input. This adaptability
enhances accuracy, representation power, and generality, all achieved without sacrificing

computational efficiency.

Firstly, we introduce the Self-Modulating CNN (SM-CNN), equipped with Spectral
Self-Modulating Residual Blocks (SSMRBs), enabling adaptive feature transformation based
on spatio-spectral information. In particular, the introduction of SSMRB transforms our
denoising network into a dynamic network that adapts its predicted features while denoising
every input HSI with respect to its spatio-spectral characteristics. We perform noise removal
by scanning band-to-band spatial information and using adjacent spectral information along
with spatial information. Thanks to this architecture, test data with different spatial-spectral
properties can be denoised with a single model. The qualitative and quantitative evaluation
of the results show that the proposed algorithm is more efficient than other single-model
algorithms on both synthetic and real data. However, our model exhibits lower performance
compared to recently proposed transformer-based models due to its inability to capture global

information effectively.

By investigating both local details and spatially distant areas, the unveiling of
long-range dependencies contributes to a more comprehensive understanding of the image.
Transformers, with their self-attention mechanism, are increasingly recognized for their
ability to capture long-range dependencies. However, training Transformers to learn

local features often requires substantial data, which may not be readily available for
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HSIs. Additionally, the high band count in HSIs can lead to increased memory usage
and computational complexity in Transformers, particularly for self-attention calculations.
To address these challenges, we present a Hybrid CNN-Transformer model, CST3D
(Channel-wise and Spectral Transformer with 3D convolution network), combining CNN’s
local feature extraction with Transformer’s long-range dependency modeling. CST3D
integrates spectral and channel-wise self-attention mechanisms, augmented with learnable
modulators to prioritize relevant spectral bands and enhance attention focus. This
hybrid approach overcomes limitations of individual models, offering superior denoising
performance and generalization to diverse datasets. Experimental results show that our
approach effectively removes different types of noise from HSIs, outperforming current

state-of-the-art models, including classical, CNN-based, and other hybrid models.

On the other hand, neural networks are trained in a supervised manner and then tested
on unseen data. Supervised training requires a large amount of data, and it also relies
on clean images. However, collecting a large number of images and obtaining clean
images for HSIs are difficult and costly. Consequently, training neural networks with
supervised methods becomes challenging for such cases. While dynamic networks are
effective in enhancing data adaptation, performance degradation occurs in cases where HSI
data exhibits significant spectral variability. In this dissertation, our proposed two-stage
learning strategy leverages both pre-training and self-supervised calibration. The first stage
involves supervised learning to train the model on noisy and clean data pairs. The second
stage incorporates self-supervised calibration using only noisy data to adapt the model to
specific noise patterns. For the latter, to estimate the middle spectral band, we leverage the
information from its neighboring band as a target. To ensure the network learns meaningful
relationships rather than merely copying the input, we strategically create a blind spot by
excluding the target band from the input data. Therefore, our self-supervised learning
technique is named as Blind Band Self-Supervised (BBSS) Learning. Our approach has
been shown to improve the accuracy of the model for noisy HSIs, even when the network did

not previously encounter the specific noise patterns in supervised learning.

Our contributions signify a paradigm shift towards dynamic deep learning architectures
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for HSI denoising. This approach holds the promise of enhanced accuracy, computational
efficiency, and generalization capabilities in real-world scenarios. Additionally, it endows
the models with self-calibration capabilities, reinforcing its ability to adapt and generalize to

unseen and potentially noisy data, even in the absence of clean data.

Keywords: hyperspectral image, self-information, CNN, Transformer, denoising, image

restoration
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yolculukta bana rehberlik eden ve beni ben yapan her seye minnettarim.
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1. GIRIS

Hiperspektral kameralar, genis bir uygulama yelpazesine sahip, ¢ok avantajli ve yiiksek
degerli bir teknolojidir. Hem goriiniir hem de goriinmez spektral bantlarda goriintii
olusturabilmekte, yiizlerce banttan uzamsal ve spektral bilgi saglayabilmekte ve bir nesneyi
tek bir pikselden bile tespit edebilmekteler. Hiperspektral goriintiiler (HSG’ler) olarak
adlandirilan bu goriintiiler, nesnelerin benzersiz spektral imzasim yakalayarak, yansitma

ozelliklerinin 151k spektrumu boyunca nasil degistigini ortaya ¢cikarmaktadir.

HSG’ler nesnelerin farkli dalga boylarinda ne kadar 11k yansittigini dlcen verilerdir [1].
Yiizlerce dalga boyuna bakildiginda, bir nesnenin 15181 yansitma sekli onun spektral imzasini
olusturmaktadir. Bu imzalar, goriintiideki her pikselin hangi malzemeden yapildigini
belirlemek ve gorsel olarak benzer olan nesneleri uzamsal (gortintiideki konumu) ve spektral

bilgileri birlikte kullanarak ayirt etmek icin kullanilabilmektedir.

Hiperspektral kameralar, bircok dalga boyuyla iligkili dar bantlardan bilgi toplamaktadir.
Geleneksel RGB kameralardan farkli olarak, hiperspektral sensorler 100 veya daha fazla
veri kanali iiretebilmektedir. Ornegin, Sekil 1.1 diisiik yogunluklu kentsel ve kiy1 ortamlari
tizerinde bir hava platformuna monte edilmis bir kamera kullanilarak elde edilen ii¢ boyutlu
bir hiperspektral veri kiipiinii gostermektedir [2]. Bu veri kiipii, farkli nesnelerden toplanan
spektral relektans bilgilerini icermektedir. Ayrica, sekil bes nesnenin spektral imzalarini da
gostermektedir. Her bir dalga boyunun gosterilen nesneler hakkinda farkl bilgiler sagladigi
gozlemlenebilmektedir. Bu bilgiler 1s1g8inda, goriintiideki nesnenin hangi malzemeden

yapildig1 (6rnegin; agac, asfalt, kumag vb.) hakkinda yorum yapmak miimkiin olmaktadir.

Spektral imzay1 olusturan deger, spektral reflektans olarak isimlendirilmektedir. Bu deger,
nesnelerin her dalga boyu i¢in yansittig1 enerjinin nesnelere gelen enerjiye oranindan elde
edilmektedir. Hiperspektral sensorler, 0.4 pm’den 14 pm’ye kadar olan dalga boylarini
iceren elektromanyetik spektrumun bir boliimiinde, yaklasik 0.01 pm genigligindeki dar

bantlarda ¢alismaktadir. Hiperspektral sensorler, uygulama alanlarina gore dort dalga boyu
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Sekil 1.1 Temiz spektral imzalara sahip hiperspektral veri kiipii.

aralifinda goriintii toplamak {izere tasarlanmigtir. Sekil 1.2°deki elektromanyetik spektrumda

goriilebilecegi gibi, bu bolgeler su sekilde listelenebilir:

* Goriiniir ve Yakin Kizilotesi (Visible and Near-infrared-VNIR, 0.4-1.1 pym),

Kisa Dalga Kizilotesi (Short-wave infrared-SWIR, 1.1-3 um),

Orta Dalga Kizilotesi (Mid-wave infrared-MWIR, 3-5 um),

Uzun Dalga Kizilotesi (Long-wave infrared-LWIR, 5-14 pm),

HSG’ler, bir sahnenin uzamsal ve spektral acidan zengin bilgilerini icermekte, bu da
onlart uzaktan algilama [3, 4], goriintii simflandirma [5, 6], ayrigtirma [7-9], boliitleme
[10], tubbi teshis [11, 12] ve anomali tespiti [13] gibi bir¢cok uygulama i¢in kullanigh

hale getirmektedir. Ancak, gercek diinya uygulamalarinda, hiperspektral kameralar yaygin

2
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Sekil 1.2 Hiperspektral sensorler icin elektromanyetik spektrum bolgeleri.

kullammini engelleyen bazi smirlamalarla karsi karsiya kalmaktadir. Ornegin, diisiik
151k kosullarinda performanslar1 6nemli Olciide azalmaktadir. Dis mekan verisi toplamak
icin genellikle acik hava ve giines 15181 gerekmekte, bu da bazen giinlerce beklemeyi
veya daha uzun pozlama siirelerini gerektirmekte ve sonu¢ olarak veri toplama siirelerini
uzatmaktadir. Ornegin, Sekil 1.3’te i¢ ve dis mekanlardan, hem kisa hem de uzun pozlama
kullanilarak toplanan HSIDWRD veri kiimesine [14] ait baz1 ornekler sunulmaktadir. Kisa
pozlama goriintiilerine bakildiginda, giiriiltiiniin etkileri gbzlemlenebilmektedir. Daha uzun
pozlama siireleri ile ¢ekilen goriintiilerin daha temiz oldugu ve giiriiltii etkilerinin azaldig:
goriilmektedir. Bununla birlikte, uzun pozlama hareket iceren sahnelerde bulaniklik gibi
ek sikintilara yol agabilmektedir. Goriintiilerin net bir sekilde elde edilmesi i¢in giiriiltii
azaltma algoritmalari, bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in kritik 6nem tagimaktadir.
Ozellikle uzaktan algilamada, hiperspektral sensorler genellikle sensorler icin zorlu ¢alisma
ortamlar1 sunan ugaklar, dronlar veya uydulara monte edilmektedir. Dolayisiyla, veri toplama
siirecinde, atmosferik sogurma, sicaklik, aydinlatma kosullar1 ve sensor arizalart gibi
cesitli faktorlerin neden oldugu giiriiltii ile HSG’ler kolayca kirlenebilmektedir. Yukarida
bahsedilen tiim etkiler, cevresel kosullar ve sensor arizalari gibi cesitli giirtiltii tiirlerine neden

olabilmektedir:



i. Gauss giiriiltiisli (Gaussian noise-GN),
. Cizgi giiriiltiisii (Stripe noise-SN),
iii. Olii piksel giiriiltiisii (Dead pixel noise-DN),
iv. Diirtii giiriiltiisii (Impulse noise-IN),
v. Yukarida bahsedilen tiim giiriiltii tiirlerinin karisimi (Mixture noise),

vi. Tanimlanamayan diger giiriiltiiler (Unknown noise),

GN tipik olarak goriintii elde etme ve iletimi sirasinda hiperspektral sensoriin termal
giiriiltiisiinden ve elektronik parazitlerden kaynaklanmaktadir. Can seklinde bir olasilik
dagilim fonksiyonu ile karakterize edilmekte ve tiim piksel degerlerini esit sekilde
etkileyerek, goriintiiniin uzamsal veya spektral bilgisinde rastgele degisimlere neden
olmaktadir. SN genellikle sensor dizisindeki tutarsizliklardan, 6zellikle de uydularda
kullanilan siipiirge tipi (push-broom) sensorlerde goriilen kalibrasyon hatalari ile sensor
kusurlarindan kaynaklanmaktadir. Bu giiriiltii, goriintiide dikey veya yatay cizgiler olarak
belirmekte, goriintiiniin biitiinliiglinii bozmakta ve dogru yorumlamay1 zorlastirmaktadir.
DN, hiperspektral sensordeki arizali dedektor elemanlarindan kaynaklanmaktadir. Bu
pikseller 15181 tespit edememekte ve herhangi bir sinyal iiretememekte, dolayisiyla goriintiide
siyah veya beyaz noktalar olarak goriinmekte ve birden fazla bantta olusabilmektedir.
Tuz-biber (salt-and-paper) giiriiltiisii olarak da bilinen IN giiriiltiisii, goriintiileme siirecindeki
ani degisimler, anahtar hatalari, veri iletiminde bit hatalar1 veya hiperspektral kameranin
elektronik devrelerindeki arizalar gibi nedenlerle ortaya cikabilmektedir. Goriintiide tuz ve
biberi andiran rastgele beyaz ve siyah pikseller olarak diizensiz bir yapida goriinmektedir.
Ayrica, HSG’deki her bant farkl: tiirlerde ve seviyelerde giiriiltiiye maruz kalabilmektedir
[15]. Sonug¢ olarak, giiriiltli davramis1 karmagiktir ve goriintiiniin piksel degerlerinde
rastgele degisimler, cizgi artefaktlari, dagilmis 6lii pikseller ve diirtii bozulmalarinin bir
kombinasyonunu sergilemektedir. Bu giiriiltii tiirlerini ve kaynaklarinm1 anlamak, uzaktan

algilama uygulamalarinda etkili giiriiltii giderme ve goriintii iyilestirme tekniklerinin



gelistirilmesi icin Onem arz etmektedir. Boylece, goriintii kalitesi arttirilmakta ve verinin

dogru yorumlanmasi saglanmaktadir.

Ek olarak, hiperspektral goriintiilerdeki giiriiltii uzamsal olarak ve farkli spektral bantlar
arasinda ilintili (correlated) olabilmektedir. Bu ilinti, hem i¢sel hem de digsal cesitli
sebeplerden kaynaklanmaktadir. Icsel faktorler arasinda sensor ozellikleri, karanlik akim
ve bozucu okuma giiriiltiisii (dark current and readout noise) [16] gibi sebepler ile sicaklik
dalgalanmalarinin sensOr performansini etkilemesi gibi cevresel etkiler bulunmaktadir.
Digsal faktorler, sinyal netligini etkileyen atmosferik girisimler, emilim ve sacilma gibi
unsurlart icermektedir. Hatta veri toplama siirecleri, hareket artefaktlar1 veya sensor

kararsizli81 gibi etkenler de ilintili giiriiltiiye katkida bulunabilmektedir.

Kisa Pozlama

Uzun Pozlama

Sekil 1.3 Sahte RGB goriintiiler, i¢ ve dis mekanlardan alinan uzun ve kisa pozlama HSG ornekleri
(RGB olarak 664nm, 532nm, 488nm HSI bantlar1 kullanilarak sentezlenmistir). Kisa
pozlama giiriiltiilii goriintiiler iistte gosterilirken, temiz uzun pozlama goriintiiler altta
gosterilmektedir.

Bagka bir 6rnek olarak, Sekil 1.4, uzaktan algilamada yaygin olarak kullamilan iki veri
kiimesi olan Indian Pines ve Urban veri kiimelerinin bantlarinin gri tonlamali temsillerini
gostermektedir.  Her bir bandi inceledigimizde, giiriiltiiniin hiperspektral goriintiilerin
bantlarmi farkli sekilde etkiledigini gorebilmekteyiz. Giiriiltii tiirli ve yogunlugundaki

degisiklikler her bandi farkli etkileyerek degerli bilgileri bozmaktadir. Sonug olarak,
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hiperspektral goriintiilerdeki giiriiltii, goriintiiniin dogru yorumlanmasi (6rnegin; uzaktan
algilama i¢in Sekil 1.4, kisa pozlama i¢in Sekil 1.3) ve siniflandirma ve hedef izleme gibi
ardigik uygulamalar i¢in 6nemli bir engel teskil etmektedir. Bu nedenle, hiperspektral
goriintiilerde giirtiltii giderme, ardisik analizler i¢in temel bir 6n isleme adimi olarak kabul

edilmektedir.

Indian Pines

1. bant ) 3. bant 206. bant

Urban

76. bant 104. bant 139. bant 207. bant

Sekil 1.4 Uzaktan algilama verilerinde mevcut olan dogal giiriiltiiyii sergileyen, Indian Pines ve
Urban veri kiimelerinden 6rnek bantlar1 gosteren gri tonlamali goriintiiler.

1.1. Tezin Kapsami

Yukarida bahsedildigi gibi, HSG’ler giiriiltii ile bozuldugunda, bu giiriiltii siniflandirma,
spektral ayristirma ve hedef tespiti gibi uygulamalarin basari oranlarini azaltmakta ve faydali
bilgilerin ¢ikarilmasini engellemektedir. Bu nedenle, giiriiltii giderme, HSG’lerden faydali
bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in 6nemli bir adim olarak gortilmektedir. Giiriiltii giderme teknikleri,
goriintiilerdeki istenmeyen bilesenleri filtreleyerek HSG’lerden daha dogru ve giivenilir

veriler elde etmemizi saglamaktadir.

Son zamanlarda literatiirde biiyiik ilgi goren HSG giiriiltii giderme konusu, cesitli
yontemlerle ele alinmaktadir. En basit teknikler, HSG’lerin bantlarim1 ayr ayr ele alarak

klasik 2B goriintiide giiriiltii giderme yontemlerinin [17, 18] uyarlanmasina dayanmaktadir.
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Ancak bu yontemler yalnizca uzamsal bilgiyi dikkate aldiklarindan ve bantlar arasi bilgiyi
goz ardi ettiklerinden siklikla spektral bozulmalara neden olmaktadir. Son donemlerde,
bircok HSG giiriiltii giderme modeli, HSG’lerin uzamsal-spektral ilintisine odaklanmaktadir
[19-28]. Bu yoOntemler, uzamsal-spektral bilgiyi etkin bir sekilde degerlendirerek daha
yiiksek dogruluk elde ederken, performanslart bozulmus HSG’nin Onsel bilgilerinin
(Ornegin; giiriiltii varyansi, diisiik kerte 6zelligi vb.) bilinmesine bagli olmaktadir. Bu
nedenle, bu tiir yaklagimlarin parametreleri her bir HSG i¢in uygun sekilde ayarlanmalidir.
Ayrica, bu yontemler genellikle giiriiltii giderme siirecini karmagik bir optimizasyon
problemi olarak ele almakta ve bu problemin yinelemeli olarak ¢oziilmesini gerektirmektedir.

Bu yinelemeli yapilar, giiriiltii giderme siirecini zaman alic1 hale getirmektedir.

Son zamanlarda, derin sinir agilar1 (deep neural networks; DNNs) ile birlikte 6grenmeye
dayali stratejiler, geleneksel yontemlere gorece Onemli ilerlemeler gosteren yeni bir
HSG giiriiltii giderme teknikleri cagina Onciilik etmektedir. DNN’ler, karmasik
mimarilerini kullanarak veriler icindeki karmasik uzamsal ve spektral iligkileri 6grenip
temsil edebilmektedir. Bu veri odakli modeller, giiriiltiili HSG’lerden temiz olanlara
doniisiimii otonom olarak elde etmektedir. Derin 6grenme baglaminda, evrisimsel sinir
aglar1 (convolutional neural networks; CNNs), verilerin uzamsal ve spektral 6zniteliklerini
etkili bir sekilde yakalama yetenekleri nedeniyle HSG giiriiltii giderme icin yaygin
olarak kullanilmaktadir [29-34]. Ozellikle, QRNN3D [32], 3B evrisim kullanarak
yapisal uzamsal-spektral ilintiyi etkili bir gsekilde entegre eden alternatif yonlii bir 3B
yari-tekrarlayan sinir agidir (3D quasi-recurrent neural network) ve yiiksek restorasyon

dogrulugu elde etmektedir.

CNN tabanli giirtiltii giderme yontemleri umut vaat etse de, iki 6nemli engelle kars1 karsiya

kalmaktadirlar:

1) CNN’ler genellikle HSG’nin uzamsal boyutundaki tiim kanal bazli 6znitelikleri esit
olarak ele almakta, bu da uzamsal-spektral alandaki kritik Ozniteliklerin kaybina
yol acgabilmektedir. Bu durum, belirli 6zniteliklerin benzersiz énemini goz ardi

etmekte ve HSG’lerin etkili bir gekilde temsil edilmesini ve analiz edilmesini
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engellemektedir.  Yani, filtreler giris sinyallerinin igerifine gore otomatik olarak
uyum saglayamamaktadir. Aym filtre grubu tiim goriintiiyli dolasarak her noktaya
benzer sekilde islem uygulamaktadir. Bu durum, goriintiiniin farkli bolgelerinin farkl

ozelliklere sahip olmasi halinde istenmeyen sonuglara yol agabilmektedir.

2) CNN tabanli yontemler, kii¢tik evrisim ¢ekirdeklerini kullanarak HSG yamalarindaki
uzun menzilli baglamsal bilgileri etkili ve verimli bir sekilde yakalamakta
zorlanmaktadir. Bu smirlama, oOzellikle karmasik desenlere sahip giiriiltiili
goriintiilerin analizinde engel teskil edebilmektedir. Giriiltii, yerel bilgileri
gizleyebilmekte ve nesnelerdeki desenleri ayirt etmeyi zorlastirabilmektedir.
Goriintiiniin uzak kistmlari arasindaki iligkileri dikkate alan uzun menzilli 6znitelikleri,
yalnmizca yerel Oznitelik analizi ile goriilemeyen anlamli desenleri ve yapilar

tanimlamak i¢in onemli hale gelmektedir.

Ayrica, reel giirliltiiden etkilenen HSG’lerin giiriiltiisiinii gidermek, gercek giiriiltii
istatistiklerinin karmagik (normal olmayan) dagilimi ve uzamsal ve spektral degiskenligi
nedeniyle zorluk teskil etmektedir. Bu tez calismasinda, yukaridaki sinirlamalari ele
almak icin, giris verilerinin 6z bilgilerini iceren dinamik ve iyi genellestirilmis giiriiltii
giderme mimarilerini sunmay1 amaglamaktayiz. Dinamik sinir aglari, derin 6grenmede
gelismekte olan bir alan olup [35, 36], test sirasinda da yapilarini veya parametrelerini
farkli girdilere uyarlayarak statik modellere gore belirgin bir avantaj sunmaktalar. Bu
uyarlanabilirlik, hesaplama verimliligini korurken dogrulugu, temsil giiciinii ve genelleme

yetenegini artirmaktadir.

CNN’lerin karsilagtigr ilk zorlugu ele almak i¢in, ilintili spektral ve uzaysal bilgiyi kullanan
SM-CNN (Self-Modulating Convolutional Neural Network) olarak adlandirdifimiz 6z
modiilasyonlu bir evrisimsel sinir ag1 sunmaktayiz [37]. Modelin merkezinde, spektral
0z modiilasyonlu kalint1 blogu (Spectral Self-Modulating Residual Block; SSMRB) adini
verdigimiz yeni bir blok yer almaktadir. Bu blok, agin 6znitelikleri, bitisik spektral bantlara
gore uyarlamal1 bir sekilde doniistiirmesine olanak tanimakta ve agin karmagik giiriiltiiyii

isleme yetenegini artirmaktadir. Ozellikle, SSMRB’nin eklenmesi, giiriiltii giderme agimizi,
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her giris HSG’sinin uzamsal-spektral bilgilerine gore giiriiltiiyii bertaraf ederek tahmin edilen

oznitelikleri uyarlayan dinamik bir aga doniistiirmektedir.

Ikinci olarak, CNN’ler icin yukarida bahsedilen her iki simirlamay1 da ele alan, daha iyi
giirtiltii giderme performansi elde etmek amaciyla her iki yaklagimin da giiclii yonlerinden
yararlanan yeni bir hibrit CNN-Doniistiiriicii (CNN-Transformer) modeli onermekteyiz.
Giiriiltii, yerel bolgeleri bozan yiiksek frekansh degisimlere neden olarak gercek goriintii
icerigini gizleyebilmektedir. Hem yerel detaylari hem de uzamsal ve spektral uzak alanlari
inceleyerek, uzun menzilli bagimhiliklarin ortaya c¢ikarilmasi, goriintiiniin daha kapsaml
bir sekilde anlasilmasina katkida bulunmaktadir. Oz-dikkat (self-attention) mekanizmasi
ile Doniigtiirticti’ler, uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama yetenekleri nedeniyle giderek
daha fazla kullanilmaktadir. Ancak, Doniistiiriicii aglar1 yerel 6znitelikleri 6grenmek iizere
egitmek, HSG’ler i¢in kolayca erisilemeyen biiylik miktarda veriye ihtiya¢c duymaktadir.
Ayrica, HSG’lerde bulunan cok sayidaki bant sayisi, Ozellikle 6z-dikkat hesaplamalari
icin Donliigtiiriicii’de fazla bellek kullanimina ve hesaplama karmasikligina yol agmaktadir.
Bu zorluklar1 ele almak icin, bu calismada her iki yaklasimin gii¢lii yonlerini birlestiren
yeni bir hibrit CNN-Doniistiiriicii modeli olan 3B evrisim ag1 ile Kanal-bazli ve Spektral
Dontigtiirticii (Channel-wise and Spectral Transformer with 3D convolution network;
CST3D) modelimizi sunmaktayiz [38]. Modelimiz, iki 6z-dikkat mekanizmasi icermektedir:
farkli bantlar arasinda global bilgiden yararlanan spektral 6z-dikkat ve farkli 3B evrisim
kanallar1 arasindaki bilgiyi entegre ederek uzamsal ve spektral detaylari onaran kanal-bazli
0z-dikkat. Hem spektral hem de 6znitelik kanallari i¢in 6grenilebilir modiilatorler ekleyerek,
modelimizin ilgili bantlara Oncelik verme, dikkat odagini keskinlestirme ve egitimi
dengeleme yetenegini gelistirmekteyiz. Bu iyilestirmeler, giiriiltii giderme performansini
artirmakta ve modelin yabanci verilere karsi genelleme yetenegini ylikseltmektedir. Ayrica,
basit kapili dogrusal birimler (Simple Gated linear units; SGate) kullanarak eleman bazlh
carpma yoluyla dogrusalsizlif1 saglayan blogumuzu sunmaktayiz. Bu carpmanin dogal

dogrusalsizligi, ek dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarini gereksiz kilmaktadir.

Ek olarak, HSG giiriiltii giderme isleminin kritik yonlerinden biri agin egitimidir.
Aga karmagik doniisiimleri kavratabilmek icin, gozetimli 6grenme (supervised learning)
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durumunda, giiriiltiilii ve temiz verilerden olusan genis bir e8itim cifti kiimesi gerekmektedir.
Ancak, HSG’ler goz oniine alindiginda, bircok egitim ¢iftini toplamak kolay bir is
degildir. Literatiirde yer alan bir ¢calismada [14], yazarlar egitim ciftleri i¢cin gercek veriler
toplamiglardir, ancak bu ciftlerin toplanmasi, 6zellikle uzaktan algilanan HSG’ler icin ekstra
caba gerektiren ve pahal1 bir siirectir. Bu sebeple, HSG a1 egitiminde yaygin bir yaklagim,
mevcut verilere yapay giiriiltii ekleyerek egitim ¢iftleri olusturmaktir [30-32, 34, 39, 40]. Bu
tiir yaklagimlarin giiriiltiilii test verilerinde iyi performans gosterebilmesi i¢in, egitim ciftleri
olusturulurken kullanilan yapay giiriiltiiniin test verilerindeki giiriiltiiye benzer bir dagilima
sahip olmas1 gerekmektedir. Baska bir yaklasim ise, yalnizca giiriiltiilii veriler kullanilarak
agin egitildigi ve verilerdeki desenleri ve iligkileri kendi basina tammmlayabildigi 6z-gozetimli
(self-supervised) 6grenmedir. Bu tez, dinamik DNN’ler kullanarak HSG’lerin restorasyonu
icin hem gozetimli hem de 6z-g6zetimli 6grenmenin potansiyeline odaklanmaktadir. Amac,
her iki 68renme yaklagiminin gii¢lii yonlerinden yararlanarak yiiksek kaliteli restorasyon
elde etmektir. Bu iki 0grenme faydalar1 ve dezavantajlari ele alinarak asagidaki gibi

aciklanabilmektedir:

Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning): Bu yaklasim, DNN’yi egitmek icin giiriiltiilii
ve temiz HSG’lerden olusan ¢iftler kullanmaktadir. Yitim fonksiyonu (loss function), bu veri
odakli modellerin giiriiltiilii HSG’lerden temiz HSG’lere bir egleme 68renmesini otomatik
olarak yoOnlendirmektedir. Agin bu dogrusal olmayan eglemeyi 0grenebilmesi icin, ¢ok
sayida giiriiltiilii ve temiz veriden olusan egitim ciftlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Avantajlari

ve dezavantajlar su sekilde siralanabilir:

* Avantajlar:
— Oz-gozetimli yontemlere kiyasla potansiyel olarak daha yiiksek dogruluk ve
performans sunmaktadir.
— Mevcut DNN mimarilerini gozetimli 6grenmeye uyarlamak daha kolaydir.

— lyi kurulmus egitim prosediirleri ve degerlendirme metrikleri mevcuttur.

* Dezavantajlar:
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— Biiyilik miktarda egitim veri ¢ifti ihtiyac1 vardir, bu da temin edilmesi zor ve

maliyetli olabilmektedir.

— Yapay olarak iiretilmis belirli giiriiltii tiirleri ve goriintii bozulmalari ile sinirhdir.

Oz-gozetimli Ogrenme (Self-supervised Learning): Bu yaklagim, temiz ve giiriiltiilii veri
ciftlerine ihtiyag duymadan DNN’leri e8itmek i¢cin HSG’nin kendine 0zgii 6zelliklerini
kullanan 68renme tekniklerinden yararlanmaktadir. Bu 6grenme, temiz goriintiilere ihtiyag
duymadan sadece giiriiltiilii goriintiiler kullanarak giiriiltii giderme modellerinin egitimi i¢in

bir alternatif sunmaktadir. Olumlu ve olumsuz yonleri su sekilde siralanabilir:

* Avantajlar:

— Temiz veri ihtiyaclar yoktur, bu da onlar1 daha esnek ve cesitli senaryolara

uygulanabilir hale getirmektedir.

— HSG’ye ait genel oOzellikleri ve kaliplar1 Ogrenebilir, bu da potansiyel
olarak goriilmemis veya modellenemeyen giiriiltii tiirlerine daha iyi genelleme

yapmasini saglamaktadir.

* Dezavantajlar:

— Gozetimli 6grenmeye kiyasla aglar1 bu sekilde egitmek ve optimize etmek daha

zor olabilmektedir.

— Bu 6grenme i¢in yitim fonksiyonlari ve gerekli diger gorevlerin dikkatli bir

sekilde tasarlanmasi gerekmektedir.

Bunu miiteakip, referans verilen literatiirden elde edilen bilgilerden yararlanarak egitim
yontemlerini analiz edilmekte ve Onerilen dinamik modellerimizi e8itmek icin kullanilan
teknikleri detaylandirmaktayiz. Bu tez kapsaminda, mevcut bilgi birikimiyle entegre ederek

0z-gozetimli yaklasimimizin metodolojisini tanitmaktayiz.
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1.1.1. HSG icin Giiriiltii Giderme Aglarmn Ogrenme Stratejileri

Basarili HSG giirtiltii giderme isleminin temeli, ag1 etkili bir sekilde egitmekten gegmektedir.
Sekil 1.5(a),(b) ve (c) temsili semalarda gosterildigi gibi, her biri kendi giiclii yonlerine
ve ayrintilarina sahip ii¢ farkli egitim yontemi ortaya ¢ikmistir. Yaygin bir yOntem,
yukarida bahsedildigi gibi, ag1 temiz ve giriiltiilii ciftler kiimesi kullanarak egitmek
olan gozetimli Ogrenmedir. Bu Ogrenme, afin temiz goriintiilerden Ogrenmesini ve
verilen bir girdi icin dogru c¢iktiyr gelistirme anlayisini saglamaktadir. Ilk caligmalarda,
gri tonlama veya RGB goriintii giiriiltii giderme teknikleri, HSG goriintiilerine giris ve
cikis filtre boyutlart degistirilerek ve HSG’leri bant bant ele alacak sekilde uyarlanmistir
[29, 41]. Bu yaklasim, tek banttan tek banda (single-to-single; S2S) 6grenme olarak
adlandirilabilmektedir. Ancak, bu 2B evrisim filtre tabanli yaklasimlar, HSG’lerde bol
miktarda bulunan spektral bilgiyi tam olarak kullanamamaktadir. Sonraki ¢alismalarda,
hem spektral hem de uzamsal bilgiden yararlanmak i¢in 6zel olarak tasarlanmig aglar
gelistirilmistir [32, 33, 40, 42]. Bu modeller, derin aglar1 egitmek icin temiz ve giiriiltiilii
ciftlerden birden ¢ok spektral bant kullanmakta ve bu metodoloji ¢ok banttan ¢ok banda
(multi-to-multi; M2M) 6grenme olarak adlandirilirabilmektedir. Son zamanlarda, ¢cok bant
kullanarak orta bandi tahmin etmeyi amaclayan yiiksek performansh bir gbzetimli 6grenme
yontemi gelistirilmigtir (multi-to-single; M2S) [30, 39, 43]. Bu egitim modeli, agin bir
bandin giiriiltiisiinii gidermek i¢in daha fazla bilgi yakalamasini ve tahmin performansini
artirmasini saglamaktadir. Bu tez ¢calismasinda, HSG’lerin giiriiltii giderilmesi i¢in iki yeni
ag mimarisi sunmaktayiz. Ik agimiz olan SM-CNN, M2S 6grenmeyi kullanarak dinamik
0z-modiilasyonlu bir giiriiltii giderici olustururken, ikinci agimiz CST3D M2M 6grenmeyi
hibrit bir CNN ve Doniistiirticii mimarisiyle birlestirerek hem yerel hem de kiiresel 6zellikleri

dinamik olarak yakalamaktadir.

Daha once degindigimiz konuya geri donersek, bagka bir yaklasim olan 6z-gozetimli
ogrenme 1ile ag yalnizca giiriiltiili veriler {lizerinde egitilmekte ve eslestirilmig
temiz-giiriiltiili orneklere ihtiyac duyulmamaktadir. Bu yontem, agin veri icindeki icsel

desenleri ve iligkileri kesfetmesine olanak tamimaktadir. Bu caligmada, iki asamali bir
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Sekil 1.5 HSG giiriiltii giderme icin egitim modellerinin gorsel karsilastirmasi. (a) Tek band1
kullanarak karsilik gelen bandi tahmin etme (single-to-single; S2S), (b) Birden fazla
band1 kullanarak birden fazla bandi tahmin etme (multi-to-single; M2M), (c) Birden fazla
band1 kullanarak tek band1 tahmin etme (multi-to-single, M2S), (d) Onerdigimiz kor bant
0z-gozetimli (blind band self-supervised; BBSS) 6grenme.

ogrenme stratejisi onermekteyiz [44]. Ogrenme stratejimizin ilk asamasi, modeli giiriiltiilii
ve temiz veri ¢iftleri lizerinde egitmek i¢in Sekil 1.5°te gosterildigi gibi bir M2S veya M2M
gozetimli 6grenme yaklasimini kullanmay1 icermektedir. Bu asama, modelin verilerdeki
modellenebilen yogun giiriiltiiyii (6rnegin Gauss giiriiltiisii) 0grenmesi ve anlamasi i¢in
gerekmektedir. Yukarida bahsedildigi gibi, bu yaklasim, egitim ciftlerini olusturmak i¢in
kullanilan yapay giiriiltiiniin test verilerindeki giiriiltii ile benzer bir dagilima sahip olmasi
durumunda etkili olmaktadir. Ancak, mevcut 6grenme tabanli yontemler genellikle Gauss
giiriilti modelleriyle sentezlenmig egitim ciftlerini kullanmakta, bu da test verilerindeki
giiriiltii dagilimin1 dogru bir sekilde temsil etmeyebilmektedir. Sonug¢ olarak, bu durum

goriilmemis giiriiltiiler tizerinde optimal olmayan performansa yol agmaktadir.

Egitimin ikinci asamasinda da, mevcut gézetimli 6grenme yontemlerinin yukarida belirtilen
sinirlamasini, Noise2Noise [45, 46] ve Noise2Void [47] 6grenme stratejilerinden esinlenen
yeni bir 0z-gozetimli kalibrasyon yaklagimi tanitarak ele almaktayiz. Bu yeni yaklagim,
temiz hedef veriye dayanmadan bilgi verici temsiller 6grenmek i¢in verinin i¢sel yapisindan
yararlanmaktadir. Onerilen 6z-gozetimli kalibrasyon, M2S 6grenmeye benzer sekilde ve
temiz veriye ihtiya¢c duymadan orta bandi tahmin etmek icin birden fazla band1 kullanarak

Sekil 1.5(d)’de gosterildigi gibi gerceklestirilmektedir. Orta bandi tahmin etmek i¢in komgu
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bandi hedef olarak kullanmaktayiz. Agin sadece kimlik eslemesini (identity mapping)
o0grenmesini onlemek icin, hedef band1 girdi olarak hari¢ tutarak spektral bantlarda kor bir
nokta olusturmaktayiz. Bu, modelimizin tahmin etmesi gereken banda dogrudan erisimi
olmadigr anlamina gelmektedir. Bu nedenle, modelimize kor bant 6z-gozetimli (Blind
Band Self-Supervised; BBSS) 6grenme adinm1 vermekteyiz. Birden fazla bandi kullanarak,
modelimiz spektral verilerdeki karmasik kaliplar1 ve iligkileri yakalayabilmekte, boylece
tahminin dogrulugunu artirabilmektedir. Ayrica, yaklasimimiz esnek olup, farkli HSG

verilerine kolayca uyarlanabilmektedir.

Ozetleyecek olursak, ilk asama, modeli yogun giiriiltiiyii 6grenmek icin biiyiik bir veri
kiimesi lizerinde on egitmeyi icermektedir. Bu asamayi, modeli belirli seyrek giiriiltiiye
uyarlamak i¢in test verileri iizerinde 6z-gozetimli kalibrasyon izlemektedir. Bu iki agamali
yaklagimi kullanarak, model 6n egitim asamasinda elde edilen bilgiden faydalanarak
kalibrasyon agsamasinda performans ve verimlilik artis1 saglamaktadir. Bu stratejinin,
kullandigimiz farkli modellerin dogrulugunu ve verimliligini artirdigi bu calismada

gosterilmektedir.

1.2. Katkilar

Bu tezin HSG giiriiltii giderme alanindaki ana katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

* HSI restorasyonu igin mevcut gozetimli ve 0Oz-gozetimli O0grenme yOntemleri

incelenmektedir.

* HSG’lerin hem uzamsal hem de spektral bilgilerini isleyen, Oznitelik modiilasyon
katmanlar1 aracilifiyla giris komsu spektral bantlarin1 uyarlanabilir bir sekilde
kullanan yeni bir dinamik 6z-modiilasyonlu evrisimsel sinir ag1 (SM-CNN) yapisi
onerilmektedir. Oz-modiilasyon, bir agin performansii iyilestirmek veya farkli
giiriiltii ve kosullara otonom olarak uyum saglamak icin kendi giris verilerini

nasil modiile edecegini 6grenmesine olanak taniyan bir tekniktir. Bu model, agin
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giristeki bilginin baglamina gore i¢sel temsillerini dinamik olarak ayarlayabilmesini

saglamakta, dolayisiyla daha verimli ve etkili 6grenmeye yol agmaktadir.

— SM-CNN modelimizin cekirdeginde, spektral 6z-modiilasyonlu kalinti blogu
(Spectral Self-Modulating Residual Block; SSMRB) adini verdigimiz yeni
bir bilesen bulunmaktadir. Bu bilesen, agin bitisik spektral verilere
dayanarak Oznitelikleri ayarlamasina olanak tanimakta ve e8itim kiimesine asir1
uyum saglamasim engelleyerek karmasik gercek giiriiltiiyli isleme yetenegini

arttirmaktadir.

— Onerilen SSMRB katmani, modelimizi her bir girtis HSG’nin uzamsal ve
spektral bilgilerine gore tahmin edilen Ozniteliklerini giiriiltii giderme siireci
boyunca uyarlayan dinamik bir giiriiltii giderme ag1 haline getirmektedir. Bu
yontem, agimizin Ogrenilen agirliklarinin tahmin etme (forward propagation)
sirasinda gercek zamanli olarak kendilerini uzamsal-spektral bilgileri dikkate

alarak uyarlayabilecegini gostermektedir.

— Bu modelimiz, herhangi bir ek parametre ayarina gerek kalmadan hem spektral
bilgiyi hem de goriintiilerin yerel detaylarini koruyarak, 6nemli 6lciide daha kesin

ve net sonuglar iiretmektedir.

* Tez kapsaminda HSG’lerden giiriiltiiyii giderirken uzamsal ve spektral bilgiyi korumak
icin CNN ve Doniistiiriicti modellerini birlestiren 3B evrisim ag1 ile Kanal-bazli ve
Spektral Doniistiiriicti (Channel-wise and Spectral Transformer with 3D convolution
network; CST3D) ad1 verilen yeni bir hibrit model onerilmektedir. Bu onerilen model,
girdiye bagimli uyarlanabilir bir sekilde hem yerel Ozniteliklerin ilintileri hem de
global Ozniteliklerin bagimliliklar1 yakalayarak HSG giiriiltii giderme performansini

arttirmaktadir.

— Bildigimiz kadariyla, CST3D 068renilebilir modiilatorlerle donatilmis kanal ve
spektral 0z-dikkatleri es zamanli olarak kullanan ve ardindan bu 6znitelikleri

derinlemesine 3B evrisim yoluyla entegre eden ilk modeldir.
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— Spektral 6z-dikkat ve kanal-bazli 6z-dikkat paralel olarak kullanilmaktadir. Bu
kullanim, modelin farkli spektral kanallar1 arasindaki bilgiyi dahil ederken,
birden fazla banttan global bilgiyi etkili bir sekilde modellemesine yardimci
olmaktadir. Oz-dikkat, bir agin girdi verilerinin belirli boliimlerine odaklanarak
giiriiltii kaliplarin1 veya ilgili Oznitelikleri 68renmesine olanak taniyan bir
mekanizmadir. Bu mekanizma, agin anlamh bilgileri ¢ikarmasimi ve dogru
tahminler yapmasini saglamaktadir.  Oz-dikkat, agin giris dizisinin farkh
unsurlarina farkli onem diizeyleri atamasini, uzun menzilli bagimliliklar
yakalamasinmi ve genel performansini artirmasini miimkiin kilmaktadir. Dikkat
mekanizmalarinin yiliksek skorlar alarak giiriiltii seviyelerini azalttigi ve
hem uzamsal hem de spektral alanlarda bilgi netligini artirdig1 analizlerle

gosterilmektedir.

— Giiriilti  giderme performansim1 artirmak ve egitim siirecini istikrarh
siirdiirmek icin kanal-bazli ve spektral 0grenilebilir restorasyon modiilatorleri
onerilmektedir. Arastirmamiz, modiilatorlerin modelimize dahil edilmesinin
temiz bant Onceliklendirmesini kolaylastirdigini, dikkat dagiliminin netligini
artirdigin1 ve egitim yetim degerlerini azalttigim1 gostermektedir. Bu bulgular,
modelin performansini ve genelleme yeteneklerini iyilestirmeye yonelik kolektif

isaretler sunmaktadir.

— Basit kapili dogrusal birim (Simple Gated linear units; SGate) adi verilen
basitlestirilmis bir ileri besleme katmani Onerilmektedir. Bu birimin eleman
bazinda carpmadan kaynaklanan dogal dogrusalsizligi, dogrusal olmayan ek

aktivasyon fonksiyonlarina olan ihtiyaci ortadan kaldirmaktadir.

» On egitim ve 6z-gozetimli kalibrasyonu iceren iki asamali bir 6grenme stratejisi
onerilmektedir. Siirecin ilk asamasi, temiz hedeflerle biiyiik bir veri kiimesi iizerinde
modelin egitilmesini icermektedir. Bu egitim, modelin ozellikle yogun giiriilti
olmak iizere modellenebilir yapay giiriiltiiyle nasil basa c¢ikacagini 6grenmesini
saglamaktadir. On egitim asamasinin ardindan, yalnizca giiriiltiilii veriler kullanarak

0z-gozetimli kalibrasyon uygulanmaktadir. Bu kalibrasyon adimi, modelin
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verilerde mevcut olan modellenemeyen giiriiltii kaliplarina uyum saglamasina olanak

sunmaktadir.

— Oz-gozetimli kalibrasyonda, orta bandi tahmin etmek icin komsu bant hedef
olarak kullanilmaktadir. Agin sadece kimlik eslemesini (identity mapping)
O0grenmesini onlemek icin, hedef bant girdiden cikartilarak spektral bantlarda
kor bir nokta olusturulmaktadir. Bu nedenle, modelimize kor bant 6z-g6zetimli

(Blind Band Self-Supervised; BBSS) 6grenme ad1 verilmektedir.

— Birden fazla spektral bandi kullanarak, modelimizin spektral verilerdeki daha
karmagik kaliplar1 ve iligkileri yakalamasi ve tahmin performansinin artmasi

saglanmaktadir.

* Onerilen yontemlerimizi kapsamli bir sekilde anlamak ve degerlendirmek icin

derinlemesine analizler ve bilesen iglevsellik deneyleri gerceklestirilmektedir.

* Literatiirde Onerilen modeller ve kendi Onerdigimiz modeller bir¢cok deneyle

incelenmektedir.

* Her bir yaklasimin giiclii ve zayif yonleri analiz edilmekte, gelecekteki arastirma

yonleri belirlenmektedir.

Bu tez, hem gozetimli hem de 0z-gbzetimli 68renme yaklasimlarinin kapsamli bir
degerlendirmesini yapan DNN’ler kullanarak HSG restorasyonunun ilerlemesine katkida
bulunmayr amaclamaktadir. Bulgular, gelecekteki HSG restorasyon yontemlerinin
gelistirilmesi i¢in degerli bilgiler saglayacak ve bu yontemlerin dogru, verimli ve cesitli

senaryolara uyarlanabilir olmasini saglayacaktir.

1.2.1. Yaymlar

Yukaridaki katkilarin bir kism1 agagidaki ¢aligmalarimizda yer almakta veya yayimlanmak

tizere degerlendirilmektedir:
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* Orhan Torun, Seniha Esen Yuksel, Erkut Erdem, Nevrez Imamoglu, and Aykut Erdem.
Hyperspectral image denoising via self-modulating convolutional neural networks.

Signal Process., 214:109248, 2024.

* Orhan Torun, Seniha Esen Yuksel, Erkut Erdem, and Aykut Erdem. Self-supervised
calibration of the denoising networks for HSI. In IEEE IGARSS, 2024.

* Orhan Torun, Seniha Esen Yuksel, Erkut Erdem, and Aykut Erdem. Dual-attention

hybrid CNN-Transformer for HSI denoising. Degerlendirme asamasinda.

1.2.2. Ak Kaynak Yazilm Katkilar:

Ayrica asagidaki yazilimlari kullanima sunarak acik kaynak topluluguna katkida

bulunmaktayiz:

* SM-CNN modelimizin kodu https://github.com/orhan-t/SM-CNN

adresinden ulasilabilir haldedir.

e CST3D modelimizin kodu https://github.com/orhan-t/CST3D adresinde

ulasilabilir olacaktir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tezin organizasyonu asagida maddeler halinde sunulmaktadir:

e Boliim 1, motivasyonumuzu, katkilarimizi ve tezin kapsamin1 sunmaktadir.

* Boliim 2, tezin konusu ile ilgili gegmige dair bilgileri ve temel kavramlar ele alarak

okuyucuya gerekli altyapiy1 kazandirmaktadir.

e Bolim 3, hem geleneksel yontemlere hem de derin 0grenme yaklagimlarina ait
ilgili ¢calismalar1 ayrintili olarak inceleyerek okuyucuya bu alanlardaki mevcut bilgi
birikimini sunmaktadir.
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* Boliim 4, giiriiltiiyii gidermede oldukg¢a basarili olan modellerimizi sunmaktadir.
Bu modeller, girig verilerinin kendine has 6zniteliklerini kullanarak ve 6z-gozetimli
ogrenme stratejilerinden faydalanarak, derin aga daha 6nce karsilagilmamis giiriiltiiye

kars1 daha giiclii performans gostermesi i¢in ince ayar yapmaktadir.

* Boliim 5, Onerilen yontemlerin deneysel sonuglarimi gostererek literatiirdeki giirtiltii

giderme modelleriyle detayl bir kargilagtirma sunmaktadir.

* Boliim 6, bu tez caligmasinin Ozetini ve gelecee yonelik olasi arastirma alanlarim

sunmaktadir.

19



2. TEMEL BILGILER

Bu béliim, tezi anlamak icin gerekli olan temel bilgileri sunmaktadur. 11k olarak, HSG giiriiltii
modelini tanmitilmistir. Daha sonra, bircok geleneksel ve derin 6grenme yaklagimina ilham
veren bir 0zellik olan HSG’lerin diisiik kerteli (low-rankness) yapisina deginilmistir. Hibrit
CNN ve Déoniistiiriicii modelimiz i¢in baglam saglamak amaciyla, Doniistiiriicii mimarisinin
temel ilkeleri tanitilmigtir. Son olarak, Onerdigimiz 6z-gdzetimli egitim modelinin ve
mevcut literatiirdeki yerinin anlagilmasi agisindan 6z-gézetim 68renmedeki 6nemli olan

temel yenilikleri 6zetlenmistir.

2.1. Hiperspektral Giiriiltii Modeli

HSG giiriiltii modeli olusturmak i¢in, X ve Y 'nin Denklem 1’de ve Denklem 2’de goziiktiigii

gibi sirastyla temiz ve giiriiltiili gozlemler oldugunu kabul edelim:

X = [X17X2a~--,Xi,...,XB] ERMXNXB 0
Y = [Y17Y27‘-~7YZ‘,-..,YB] GRMXNXB (2)

Yukaridaki denklemlerde yer alan X; ve Y, sirasiyla temiz ve giiriiltiili gozlemlerin <.
bandini, M x N goriintiiniin uzamsal boyutlarini, B ise spektral bant sayisim gostermektedir.
Bazi bantlar etkileyen toplanir seyrek giiriiltii (yani, olii piksel giiriiltiisii, serit giiriiltiisii,
darbe giiriiltiisii vb.), S € RM*¥*5B ve tiim bantlar etkileyen yogun giiriiltii (yani, Gauss
giiriiltiisii), N € RM*NxB_ tarafindan bozulan bir HSG asagidaki gibi dogrusal olarak

modellenebilir:

Y=X+S+N 3)

Temelde, HSG giiriiltii giderme siireci, Y giiriiltiilii gozleminden X’in bir kestirimi olan

X € RM*NxB>yi tahmin etme problemidir.
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2.2. Hiperspektral Goriintiilerin Diisiik Kerte Ozellikleri

HSG’nin yapisal diisiik kerte (low-rank) ozelliklerinden ilham alarak, giiriiltii giderme,
stiper ¢oziiniirliikk, boyut azaltma ve malzeme tanimlama gibi uygulamalar i¢in cesitli
yontemler gelistirilmistir. Bolim-3.’te tartisildig lizere, bu yaklasimlar HSG’lerin kalitesini
artirmak ve analizini iyilestirmek i¢in hem klasik hem de derin 6grenme cercevelerinden
yararlanmaktadir. Bu tez boyunca HSG’nin diisiik kerte 6zelliklerini kullanan yontemleri

tartisacagimizdan, bu boliimde diisiik kerte 6zelliginin teorik temelini sunmaktayiz.

Sekil 2.1 temiz bir HSG pargasinin veri kiipiinii gostermektedir. Orijinal bir HSG kiipii X ile
temsil edilirse, boyutlar1 M x N x B olmaktadir. Burada, M goriintii yiiksekligini, N goriintii
genigligini ve B spektral bantlarin sayisini belirtmektedir. Sekilde gosterildigi gibi, uzamsal
merkezi ¢, 7 konumunda olan ¢ X ¢ x B boyutlarinda bir p; ; yamas se¢ildigini varsayalim.
Daha sonra, p;; yamasin k. bandinin siitunlar1 sozliiksel (lexicographical) siraya gore
diizenlenerek RY" boyutunda bir vektor p; ;. olarak ifade edilebilmekte, bu vektérler ile

¢* x B boyutlarinda 2B bir matris P; ; su sekilde elde edilmektedir:

Pij = (Pij1, Pij2:-- - PijB) (4)
X
Spektral mod
=]
o)
g
E
—=> e = £
<
N
=
yamalar Bant 1 Bant2 Bant3 Bant B

Diisiik mertebe matrisi

Sekil 2.1 Bir HSG yamasindan diisiik kerte bir matris olusturma siirecinin gosterimi.

HSG’lerde her bir spektral imza, lineer spektral karistirma modeli olarak bilinen az sayidaki
saf spektral imzalarin (endmembers) lineer bir kombinasyonu ile temsil edilebilmektedir.
Dolayisiyla spektral imzalar arasinda, diger bir deyisle P;; matrisinin satirlar1 arasinda,

yiiksek ilinti mevcuttur. HSG yamasi icin saf spektral imzalarin sayisinda bir {ist sinir
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olan r varsayildifinda, P;; su sekilde ifade edilebilmektedir: P;; = AH?. Burada,
H € RP*" siitunlart saf spektral imzalari temsil eden matristir ve A € R‘f” bolluk
(abundance) matrisidir. Saf spektral imzalarin sayisinin iist sinir degeri olan r, nispeten
kiiciik oldugundan, P; ;’nin kertesi sinirhidir (yani, kerte(P; ;) < r) ve bu da P, ; matrisinin

diisiik kerte 6zelligini gostermektedir.

2.3. Goriintii Doniistiiriici

Goriintii Doniistiiriicii (Vision Transformer; ViT), Doniistiiriicti tabanli dogal dil isleme
(natural language processing; NLP) modellerinin basarisindan yararlanan, bilgisayarla
gormeye yonelik yenilik¢i bir yaklasimdir [48]. ViT’nin temel fikri, gorsel veriyi bir
dizi sembol (token) olarak temsil etmektir. Bu sembollerin her biri, girdi goriintiisiiniin
bir yamasina karsilik gelmektedir. Bu yamalar, verimli ve etkili sekilde bir Doniistiiriicii

mimarisi tarafindan igslenmektedir.

Geleneksel CNN’lerin sabit boyutlu alic1 alanlar iizerinde ¢aligmasi ve Oznitelik ¢ikarimi
icin evrigsimsel iglemlerine dayanmasina karsin, ViT, yamalar arasindaki global bagimliliklar
ve uzamsal iligkileri yakalamak i¢in 6z-dikkat mekanizmalarim1 kullanmaktadir [48]. Bu
mekanizmalar, modelin ¢oklu dl¢eklerde 6znitelik 6grenip ¢cikarmasina ve giris verilerindeki

farkli uzamsal iceriklerine uyum saglamasina olanak tanimaktadir.

Ayrica, ViT modelleri, goriintii siniflandirma [49], nesne tespiti [S0] ve goriintli olusturma
[51] gibi cesitli gorsel uygulamalarda giiclii performans sergilemektedirler. Bu basarilar,
Doniistiiriicii mimarisinin gorsel verilerde uzun menzilli bagimliliklar1 ve ince ayrintilar
yakalama yetenegine atfedilmekte, bu da yukarida bahsedilen uygulamalar i¢in kritik 6neme

sahip olmaktadir.

ViT’yi gorsel verilere uygulanirken karsilasilan temel zorluklardan biri, yama dizisini
islemek icin gereken yiiksek parametre sayisi ve hesaplama maliyetidir. Bu sorunu ¢ozmek
icin, yerel 0z-dikkat mekanizmalarini kullanma [52, 53], yama boyutunu kiiciiltme [54]
ve yiiksek boyutlara sahip uzamsal alanda degil de kanal bazinda 6z-dikkat gerceklestirme
[55-57] gibi cesitli yaklagimlar 6nerilmistir.
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Ozetle, ViT, Déniistiiriicii tabanli NLP modellerinin basarisindan yararlanan ve bilgisayarla
gorme alaninda umut vaat eden bir yaklagimdir. Gorsel verileri yama dizisi olarak
temsil ederek ve 6z-dikkat mekanizmalarint kullanarak, ViT modelleri giris verilerindeki
global bagimhiliklar1 ve uzamsal iligkileri yakalayabilmektedir, bu da c¢esitli gorsel
gorevlerde giiclii performans saglamaktadir. Ancak, ViT’yi biiyiik 6lcekli gorsel verilere
uygulamanin hesaplama zorluklarini ele almak i¢in daha fazla arastirma yapilmasina ihtiyag

duyulmaktadir.

Sekil 2.2(a)’da bir girdi 6zniteligini (z° 1) bir sonraki katman 6zniteligine (z°) doniistiiren tek
bir Doniistiiriicli kodlayicisinin yapist (L;) verilmektedir. Doniistiiriicii ag1 bu kodlayicinin
arka arkaya eklenmesiyle olusturulmaktadir.  Sekilde gosterildigi gibi, Doniistiiriicii

kodlayici asagidaki yapilardan olugsmaktadir:

Katman Normalizasyonu (Layer Normalization; LN): Bu katman, gradyan
kaybolmasini onlemek ve modelin 6grenme yeteneklerini iyilestirmek ve hizlandirmak

icin kullanilmaktadir.

» Coklu Oz-Dikkat (Multihead Self-Attention; MSA) Mekanizmasi: Sekil 2.2(b)’de
gosterildigi gibi, Doniistiiriicii’niin en 6nemli bileseni olan bu mekanizma, giris dizisi

elemanlar1 arasindaki global bagimliliklar1 yakalamak i¢in kullanilmaktadir.

e Ileri Beslemeli Sinir Ag (Feedforward Neural Network; FFN): Kodlanmis

oznitelikleri, dogrusal olmayan doniigiime tabi tutmak i¢in kullanilmaktadir.

* Katmanlar Arasindaki Atlama Baglantilart (Skip Connections; SC): Bilgi akisim
tyilestirmek ve gradyan kaybolmasimi Onlemek i¢in katmanlar arasinda atlama

baglantilar1 kullanilmaktadir.

2.3.1. Oz-Dikkat

Oz-dikkat (self-attention; SA) mekanizmasi, ViT mimarisinin temel bir bilesenidir. Bu
mekanizma, modelin giris goriintiisiiniin farkli boliimlerine ayn1 anda dikkat etmesini ve
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Sekil 2.2 Déniistiiriicii yapis1 ve dikkat mekanizmasinin temsili gosterimi (a) Doniistiiriicii kodlayict
blogu, (b) Coklu 6z-dikkat (Multihead self-attention; MSA), (c) Oz-dikkat (Self-attention;
SA).

giris Ozellikleri arasindaki global bagimliliklar: 6grenmesini saglamaktadir. Bu bagimliliklar,
giris Oznitelik haritasindaki farkli konumlar arasindaki dikkat agirliklarim1 hesaplayarak
gerceklestirilmektedir. ViT deki 6z-dikkat mekanizmasi, dil modeli i¢in gelistirilmis standart
Déniistiiriicii mimarisine [48] benzerlik gostermektedir. Ilk olarak, giris goriintiisii bir dizi
yamaya boliiniir ve her bir yama D boyutunda bir vektor olarak temsil edilmektedir. Bu
yamalar, ¢coklu 6z-dikkatin birden fazla katmanina beslenmekte ve her bir 6z-dikkat katmani

D’nin farkli bir alt uzayinda yamalar arasindaki dikkat agirliklarini hesaplamaktadir.

Dikkat agirliklari, 6lgekli nokta carpim dikkat islevi kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu
islevde, gradyan patlamasinin 6niine gegmek amaciyla yamalar arasindaki nokta ¢carpimi alt
uzay boyutunun karekokiiyle 6lceklendirilmektedir. Dikkat agirliklar1 daha sonra yamalarin
agirlikli toplamini hesaplamak icin kullanilmakta ve bu toplam ileri besleme aginin girdisi

olarak kullanilmaktadir.

ViT’deki 6z-dikkat mekanizmasinin, girdi goriintiisiindeki uzun menzilli bagimliliklar
etkili bir sekilde yakaladigi ve modelin yaptig1 islev i¢cin daha bilgilendirici 0znitelikler
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o0grenmesine izin verdigi gosterilmistir [49].

Oz-dikkat (SA) mekanizmasmin yapist Sekil 2.2(c)’de gosterilmektedir. Sekilde yer alan
“matmul” matris ¢carpimini, “scale” dlgeklendirmeyi ve “softmax” diizgeli iistel fonksiyonu
temsil etmektedir. X = {x;, Xy, ..., X, } € R¥*dmodact geklinde bir giris dizisi verildiginde,
burada d,,,q.; vektorlerin boyutunu temsil eder, 6z-dikkat mekanizmasi girdilerin agirliklt

toplamini asagidaki gibi hesaplamaktadir:

SA(Q, K, V) = softmax (QKT> \% (5)
vy
Burada, Q = XWgq, K = XWg ve V = XWy, sirasiyla sorgu (query), anahtar (key) ve
deger (value) matrisidir. Ogrenilebilir agirlik matrisleri olan Wq, Wi, Wy € RmoderXdk
burada dj, gizli katmanin boyutudur, girdiyi sirasiyla sorgu, anahtar ve deger matrislerine
dogrusal olarak ¢evirmektedir. Denklem 5’deki ifade, sorgu ve anahtar matrisleri arasindaki
benzerlikleri (yani giris dizileri arasindaki benzerlikleri) dlcekli nokta ¢arpimu ile basitce
hesaplamaktadir. Ardindan, bu benzerlikleri bir olasilik dagilimi olarak elde etmek i¢in bir
diizgeli iistel fonksiyonu islevi uygulanmaktadir. Bu islem sayesinde benzerlikler O ila 1
arasindaki degerlerle ifade edilebilir hale gelmektedir. Bu benzerlik olasilik degerleri, deger
matrisinin hangi boliimlerine dikkatin artacagini gostermektedir. Olasilik degerinin 1’e yakin
kisimlari, deger matrisinde ilgili yerlere daha fazla dikkat edilecegi anlamina gelirken, 0’a

yakin kisimlari ise daha az dikkat edilecegi kisimlar1 gostermektedir.

Déniistiiriicti’niin 6z-dikkat mekanizmasi, bir bilgi isleme ve cekme sistemi modeli olarak
diisiiniilebilir. Icerik tabanli bir bilgi cekme sistemine benzer sekilde calisir ve aktif olarak
bilgi sorgulama siireciyle paralellik gostermektedir. Bir kiitiiphane bilgi ¢cekme sistemi
ornek olarak diistintildiigiinde, sorgu, aranmak istenen kaynagin niteleyici Ozelliklerine
(6rnegin: bagliklar, acgiklamalar) karsilik gelmekte ve kiitiiphanedeki tiim kaynaklar
icin bir bilgi deposunda saklanan anahtarlarla eslestirilmektedir. Sorgu ile anahtarlart
kargilastirmaktan elde edilen dikkat skorlari, aranmak istenen kaynagin alaka diizeyini ve

onemini belirlemektedir. Daha sonra, bu anahtarlarla iligkili degerler, dikkat puanlarina gore
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toplanmakta veya agirliklandirilmakta ve sonug olarak orijinal sorguya en iyi uyan kaynaklar
(degerler) siralanmaktadir. Goriintiiler icin yapilan da bu sisteme benzerlik gostermekte
ve tiim pikseller arasindaki iligkilere bakilarak girdi bagimli ve 68renebilir sorgu, anahtar
ve deger matrisleri olusturulmaktadir. Boylece yapilan uygulamaya gore goriintiideki tiim

piksellerin iligkilerine bakilarak dnem siralamalar1 belirlenmektedir.

2.3.2. Coklu Oz-Dikkat

Coklu 6z-dikkat (MSA) blogu, Sekil 2.2(b)’de gosterildigi gibi, paralel olarak birden fazla
Q. K, and V matris seti icerir ve ¢oklu 0z-dikkat degerlerini hesaplamak i¢in her bir set
Denklem 5’te verilen ayn1 SA siirecini kullanmaktadir. Daha sonra, paralel hesaplanan
her SA sonucu birlestirilmektedir (sekilde gosterilen “concat” blogu). Bu siire¢c asagidaki

denklemde verildigi ifade edilmektedir:

MSA(Q, K, V) = Concat(SA;, SAy, ..., SA,)W, (6)

Burada, h katman sayisini temsil eder ve W, € R9modci*dmodel birlesik (concatenated)
0z-dikkat (SA) sonuclarini girig boyutuna indirgeyen Ogrenilebilir agirlik matrisidir.

Sekil 2.2(b)’de bu matris ve digerleri dogrusal olarak temsil edilmektedir.

Ozetle, 6z-dikkat mekanizmasi, her pikselin tiim goriintiiden bilgi almasii saglayarak,
evrisimsel yerel filtrelerin siklikla gozden kagirdigi onemli uzun menzilli baglantilar
ve global bagimliliklar1 yakalamaktadir. Ayrica, 0z-dikkat goriintiiniin farkli bolgeleri
arasindaki iligkileri analiz ederek icerige duyarli Oznitelikler iliretmektedir.  Dahasi,
coklu 6z-dikkat mekanizmasi, bu temel lizerine insa edilerek, her biri farkli 6grenilebilir
parametrelere sahip birden fazla es zamanli islemi paralel olarak yiiriitmektedir. Goriintiiniin
farkli boliimlerine ayn1 anda odaklanilmasi, verilerin daha zengin ve daha rafine bir sekilde
anlagilmasini saglamakta ve ezberlemeyi (over-fitting) onleyerek egitim siirecini stabilize

etmektedir.
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CNN’lere benzer sekilde, Doniistiiriicii’ler de daha yaygin bir yaklasim olan gozetimli
ogrenme ile egitilebilir. Ayrica, bir sonraki boliimde aciklanan 6z-gozetimli yontemler ile

de egitim gerceklestirilebilir.

2.4. Yenilikci Yaklasimlar: Oz-Gézetimli Ogrenme

Bu boliimde, ¢ogu 6z-gozetimli yonteme ilham veren yenilikci yapilarin teorik temellerini
Ozetlemekteyiz. Bunlar, RGB goriintiiler i¢in gelistirilen yontemlerdir. Bolim 3.3.°te,
bu teorik bilgiler kullanilarak gelistirilen 6z-gézetimli HSG giiriiltii giderme yontemlerini
tartismaktayiz. Ayrica, buradaki temeller, Boliim 4.3.’te tanitilan 6z-gozetimli 6grenme

yontemimizi anlamay1 kolaylastirmaktadir.

2.4.1. Derin Goriintii Onseli

Derin Goriintii Onseli (Deep Image Prior; DIP), goriintii isleme alaninda onerilen bir
yontemdir ve bir¢cok calismaya ilham kaynagi olmustur. Bu calismaya gore 6grenmeden
bagimsiz, bir evrisimsel goriintii lirete¢ ag yapist ¢ok sayida goriintii istatistigini
yakalamaktadir. Dolayisiyla, biiyiik bir veri kiimesi kullanilarak yapilan gozetimli egitim
yerine, bozulmus tek bir goriintiiniin derin bir iirete¢ ag1 ile temiz karsiligini elde etmek

miimkiindiir [58].

Denklem 7°de 6grenilebilir parametre seti 6 ile bir derin iirete¢ sinir ag1 f, verildiginde,
normal beklenti agin parametrelerinin egitim verilerinden Ogrenilmesi ve agmn girdi
goriintiiler hakkinda faydali bilgi elde etmesidir. Ancak, herhangi bir egitim gerceklesmeden
once bile, bir agin yapisinda onemli miktarda bilgi bulunmaktadir. Dogal olarak, egitim
tamamlanmadan agin goriintiiyle ilgili yiiksek diizeydeki kavramlar1 6grenmesi beklenemez.
Ancak, dogal goriintiilerin diisiik diizeydeki yapis1 hakkindaki bilgiler her adimda elde
edilebilmektedir. Bu anlayis ile, bozulmus bir gbzlem x, temel alinarak temiz karsiligi
olan x’in ¢ikarilmasi igin gereken sarth goriintii dagilimini, p(x|xo), modellemek yeterli

olmaktadir [58]. Derin bir iirete¢ aginin parametrelerini bozulmus bir goriintii (x()
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kullanarak giincelleme adimlart Sekil 2.3’te gosterilmektedir. Bu diyagramda, bozulmusg
bir gozlemle ¢alisirken bile temiz verilerin elde edilebilecegi gosterilmektedir. Giiriiltiilii bir
kod vektorii olan z’yi bir goriintiiye x esleyen sinir agi, rastgele bir parametre seti 6, ile
baglatilmakta ve optimum parametre seti 6* (yerel minimum) ve karsilik gelen ¢ikti x* elde
edilene kadar, Denklem 8’deki maliyet fonksiyonunu minimize etmek i¢in yinelemeli olarak
giincellenmektedir (geri yayilimda gradyan inisi (%—?) yoluyla). Burada sadece bozulmusg

veriler kullanildig1 i¢in temiz verilere ihtiya¢ olmamaktadir.

2 z = fol2)

—> 0>

ileri yayilim

—

Geri yayilim )
_) —I_ N

Parametre giincelleme

O

Sekil 2.3 Ureteg ag1 ile derin goriintii onseli yontemi kullanarak goriintii restorasyonu.

x = fo(z) (7)

0" = argming E(fy(z);%0); X" = fo-(2) ®)
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Denklem 8’de, giiriiltii giderme amaciyla tasarlanmig optimizasyon terimi su sekilde
tanimlanmaktadir: E(x;xg) = ||x — Xo||?. Diger uygulamalar i¢in, DIP [58] ¢aligmasina
ayrintili bakilmasi onerilmektedir. Sinir ag1 egitimi yeterince uzun bir siire calistirilirsa,
yitim fonksiyonu yerel bir minimuma ulasacak ve ¢oziim giiriiltiilii goriintiiye daha yakin
olacaktir.  Ancak, Sekil 2.3’te goriildiigii gibi, ag Once temiz goriintiiye yakin bir
cikti iiretecek ve ardindan goriintii icin detay olarak kabul edilen giiriiltiiyili iiretecektir.
Bu nedenle, egitim dogru zamanda durdurularak temiz goriintiiye yakin bir cikti elde
edilebilmektedir. Bu noktada, ag bu yontemle egitilirken optimal durma noktasini belirlemek

zorluk yaratmaktadir.

2.4.2. Giiriiltiiden Giiriiltiiye

DIP yontemine benzer anlayigla, Giiriiltiiden Giiriiltiiye (Noise2Noise) yontemi, bozulmusg
goriintiilerden temiz goriintiilere gecgisin, aymi sahnenin iki farkli bozulmus versiyonunu
kullanarak ogrenilebilecegini 6ne siirmektedir [45]. Goriintii iyilestirme uygulamalarinda
daha once de bahsedildigi gibi genellikle gozetimli yontemler kullanilmaktadir. Burada
aglar, giirtiltiili ve temiz goriintiilerin eslestirilmis verileri iizerinde egitilmektedir (yani,
egitim ciftleri {x, s} olmak iizere x giiriiltiili ve s temiz goriintiilerdir). Noise2Noise
yontemiyle ise, ayni sahnenin bagimsiz olarak bozulmus versiyon c¢iftleri kullanilarak
egitilmektedir, 6rnegin {x = s +n,x = s+n'}. Dolayisiyla, bu yontem, ayni icerige sahip
iki goriintiiniin bagimsiz giiriiltiiler olan {n, n'} ile bozulmus olmasini gerektirmektedir.
Ancak, gercek diinya verilerinde bu her zaman miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle, bu
yontem ile derin ag egitimi icin genellikle yapay olarak giiriiltii ekleyerek egitim ciftleri

{s +n,s+n'} olusturmaktadir.

Bu yontemi daha ayrintili incelemek icin Oncelikle gdzetimli egitim yontemlerini géz atalim.
Gozetimli egitim baglaminda, Denklem 9’da verilen maliyet fonksiyonu, bozulmusg ve temiz

sinyaller ile olusturulmus egitim ¢iftleri kullanilarak minimize edilmektedir.

argminglE ) { L(fo(x),s)} 9)
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Burada fy, parametreleri 6 olan bir ag1 temsil etmekte; L yitim fonksiyonunu ve [E beklenen
degeri temsil etmektedir. Denklem 9’u, girig kosullu hedef dagilimi p(x,s) = p(s|x)p(x)
kullanilarak basit bir manipiilasyonla Denklem 10’a doniistiirmek miimkiindiir. ~ Girig
sinyaline olan bagimlilik kaldirildiginda, bu yap1 giivenilmez giris 6l¢iimlerine dayanarak

tahminler yiiriitmeye karsilik gelmektedir.

argmingEx {Egx { L(fo(x),s)}} (10)

Basit bir ornek iizerinden maliyet fonksiyonunu minimize etmek icin hangi bilgilere ihtiyag
duyulduguna goz atacak olursak. Eger L, = (u — y)?> norm fonksiyonu kullanilirsa,
giivenilmez Ol¢limler (y) dikkate alindiginda ve olgiimlerden ortalama sapmayr minimize
edecek bir deger (1) belirlemek icin bir tahmin yapildiginda, Denklem 11°de verilen sonug

elde edilmektedir. Bu sonuca gore, tahmin sadece beklenen degere esit olmaktadir.

argmin, B, {Ly (1, y) = (1 — y)*} = p = By {y} (11)

Sonug olarak, ayn1 kosullu beklenen degerlere sahip farkli giris kosullu hedef dagilimlari
p(s|x) kullanildiginda, Denklem 9’daki optimal ag parametreleri olan ¢ degismeyecektir.
Bu, bir sinir ag1 egitimi i¢in kullanilan temiz verilerin sifir ortalamali giirtilti ile
bozulabilecegini ve agin 6grendigi bilgilerin degismeyecegini gostermektedir [45]. Bu
nedenle, elde edilen yeni maliyet fonksiyonu Denklem 12°de verilmektedir. Agin egitimini
gerceklestirmek amaciyla ayni goriintiiye bagimsiz giiriiltiiler eklenerek egitim ciftleri {x; ,

x; } olusturulmaktadir.

argmin, Z L(fo(x:),%;) (12)

Dolayisiyla, tipki DIP yonteminde oldugu gibi, Noise2Noise ile ag1 egitmek icin temiz veriye

ihtiya¢ olmamaktadir.
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2.4.3. Giiriiltiiden Bosluga

Giiriiltiili  ve temiz ¢iftler {x,s} ile gozetimli Ogrenme yaygin bir yaklagimdir.
Ancak, yukarida bahsedildigi gibi Noise2Noise, ayni verinin bagimsiz olarak bozulmus
versiyonlarin1 {x = s + n, X = s + n'} kullanarak egitimi gerceklestirerek yenilikgi bir
adim atmaktadir. Bunun iizerine insa edilen Giirtiltiiden Bogluga (Noise2Void), Noise2Noise
yontemindeki farkli giiriiltiilere bagimlilig1 ortadan kaldirma amaciyla tek bir bozulmusg

goriintiiden egitimin yapilabilecegini gostererek sinirlart daha da ileriye tasimaktadir [47].

Sekil 2.4’te, gozetimli 6grenme (Noise2Clean olarak adlandirilabilir) ve Noise2Void
yontemleriyle egitimin nasil gerceklestirildigini gosteren bir diyagram sunmaktayiz. Bir
piksel icin gozetimli egitimde (Sekil 2.4(a)), sinir agimin yama tabanli perspektifini
uygulayarak, egitim verilerimizi {Xpr(;), s;} ¢iftleri olarak gorebiliriz, burada xpr(;) giris
goriintiisii olan x’den c¢ikarilan 7. piksel ¢cevresindeki yamanin alict alanini (sekildeki mavi
alan altindaki pikseller) temsil etmekte ve s; ayni konumdaki temiz goriintii olan s’den
cikarilan hedef piksel degerini ifade etmektedir. Bir piksel icin bu yama tabanl egitim ¢iftleri

kullanilarak yetim fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilebilmektedir:

argminy Z L(fo(xrr@),Si) (13)

Tahmin

Hedef

Yitim
Yitim

(@ (b)

Sekil 2.4 Ag Ogrenme Metodolojisi (a) Gozetimli 6grenme (Noise2Clean), (b) Oz-gozetimli
ogrenme: Giiriiltiiden giiriiltiiye (Blind-spot network-Noise2 Void).
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Tek bir giiriiltiilii goriintiiden egitim yapmanin uygulanabilirligini anlamak i¢in, uzamsal
bir alic1 alana sahip bir ag mimarisinin kullanimini diisiinelim. Sekil 2.4(b)’de gosterildigi
gibi, bu senaryoda, bu agin alici alani olan Xr(;) merkezinde bir kor nokta (x;: girigin 7.
pikseli) oldugu varsayilmaktadir. Ardindan, Noise2Noise yonteminin bulgular kullanarak,
Noise2Void ile girdiye dahil edilmeyen x; pikseli hedef olarak kullanilarak yitim fonksiyonu
asagidaki gibi ifade edilebilmektedir:

argmin, Z L(fo(Xrra), i) (14)

Sonug olarak, giiriiltiiniin istatistiksel olarak bagimsiz ve sinyalin istatistiksel olarak bagiml
oldugunu diisiiniirsek, kor nokta ag1 hem giris hem de hedef verilerini aym giiriiltiilii egitim
goriintiisiinden cikarmasina olanak saglamaktadir. Ancak, Noise2Void, gorsel tutarliligi
diisiik nesneler (0rnegin, goriintiide yalnizca birka¢ piksel kaplayan kiiciik nesneler)
iceren goriintiilerle ugrasirken goriintiide bulaniklasmaya sebep olarak performans kaybi

yasamaktadir.
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3. ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde, Oncelikle literatiirdeki o©nemli klasik giiriilti giderme yOntemleri
ozetlenmektedir.  Ardindan, derin O0grenme yaklasimlariyla gelistirilen hem gozetimli
hem de 0z-gbdzetimli 6grenme tiirlerine ayr1i ayri odaklanarak kapsamli bir inceleme

sunulmaktadir.

3.1. Klasik Yontemler

Giiriiltii giderme amacina uygun olarak, cesitli klasik HSG giiriiltii azaltma/giderme
yaklasimlar1 Onerilmis olup, temel olarak iki ana kategoride simiflandirilabilir: uzamsal
filtreleme yontemleri ve model tabanli yaklagimlar. Uzamsal filtreleme yontemleri, giiriiltiiyi
bastirmak i¢in dogrudan HSG’nin uzamsal alaninda ¢alismaktadir. Bu yontemler, giiriiltiiyii
bertaraf ederken aym1 zamanda goriintiiniin keskin kenarlar1 ve ince detaylar secici olarak
koruyan filtreler kullanmaktadir. Ote yandan, model tabanli yontemler, giiriiltii giderme
stirecine rehberlik etmek icin goriintii hakkindaki ©nsel bilgilere yogun olarak Onem
vermektedir. Bu yOntemler, giiriiltiiyli giderirken goriintii yapisim1 koruyabilmek igin

seyreklik, diizgiinliik veya diisiik kerte gibi ¢esitli HSG Onsel bilgilerinden yararlanmaktadir.

Literatiirde bircok HSG giiriiltii giderme yontemi mevcuttur. Bu yontemler arasinda uzamsal
filtreleme modellerine dayananlar da dahildir. En basit teknikler, blok eslestirme ve 3B
filtreleme (block-matching and 3D filtering; BM3D) [17] ve agirlikli cekirdek normu
minimizasyonu (weighted nuclear norm minimization, WNNM) [18] gibi 2B goriintiiler
icin gelistirilmig giirtiltii giderme yontemlerini uyarlayarak HSG’leri bant-bant veya birkag
bant isleyecek sekilde ele almaktadir. Ancak, bu yontemler yalnizca uzamsal bilgileri
dikkate aldiklarindan ve bantlar arasindaki bilgileri géz ardi ettikleri icin genellikle spektral

bozulmalara neden olmaktadir.

Son on yilda, model tabanli yaklasimlar, bir HSG’nin az sayida saf spektral imza ile
iyi bir sekilde temsil edilebilecegi bilgisinden 6nemli 6lciide yararlanmigtir. Bu 6zellik,
aragtirmacilan giiriiltii giderme i¢in HSG’lerin diisiik kerte yapisindan faydalanmaya tegvik
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etmistir. Bir cok calismaya ilham kaynagi olmug ve diisiik kerte temelli LRMR [21]
yontemi HSG restorasyonu i¢in gelistirilmistir. Ardindan, LRMR yoOnteminin bir uzantisi
olan NAILRMA [59] HSG’deki kompleks giiriiltii tiirlerini gidermede 1yi ¢calismaktadir. Bu
yontemlerde HSG’ler 2B bir matris olarak yeniden diizenlenmekte ve bu matrisin diigiik
kerte ozelligi incelenmektedir. Goriintiilerin diisiik kerte 6zeliginden fayda saglayan diger
yontemler, LRTV [22], LRTDTV [23] ve 3D-GTV [60] gibi, LRMR’in performansini
toplam varyasyon (TV) normu [61] ile birlikte gelistirmeye calismaktadir. Diisiik kerte
ozelligini etkili kullanmak i¢in literatiirde yakin zamanda da yeni modeller onerilmistir [26,
27, 62-65]. Bu yontemler, uzamsal-spektral bilgiyi etkili bir sekilde hesaba katarak daha
yiiksek dogruluk elde ederken, bu tiir yontemlerin performansi bozulmus HSG’nin 6nsel
bilgilerine (6rnegin, giiriiltii varyansi, diisiik kerte) dayanmaktadir ve ozellikle TV tabanh
olanlar asir1 yumusatmaya neden olarak goriintiideki keskin hatlara zarar vermektedir. Bu
nedenle, bu tiir yaklagimlarin hiper parametrelerinin her HSG i¢in uygun sekilde ayarlanmasi
gerekmektedir. Dahasi, bu yontemler genellikle giiriiltii azaltma siirecini yinelemeli olarak
coziilmesi gereken karmagik bir optimizasyon sorunu olarak ele almaktadir. Sonug olarak,
bu yinelemeli yapilar giiriiltii giderme siirecini zaman alic1 hale getirmektedir. Model tabanl
yontemler hakkinda daha kapsamli ve derinlemesine bilgi, farkli model tabanli yontemlerin
tiirleri, giiclii ve zay1f yonleri hakkinda ayrintili bir genel bakis sunan inceleme ¢alismasinda

[66] bulunabilir.

HSG giiriiltii giderme i¢in bagka bir yaklasim ise seyrek temsiller kullanmaktir [67].
Yukarida bahsedildigi gibi, hacimsel verilere BM3D filtresinin bir uzantis1 olan BM4D
filtreleme [68], bu yapilarin oncii 6rnegidir. BM4D, 3B HSG yamalarim1 gruplandirmakta
ve doniisiim alaninda filtrelemektedir. NGMeet yontemi [69] ise HSG giiriiltii giderme icin
birlesik bir uzamsal yerel olmayan benzerlik ve spektral diisiik kerte yaklasimi sunmaktadir.
FastHyDe [70] ve FastHyMix [71], swrasiyla GN ve karistm (mixture) giiriiltiisii gibi
farkll giiriiltii tiirleri i¢in verimli bir sekilde giiriiltii giderme yapabilmek adina, HSG’nin
hem diisiik kerte hem de 6z-benzerlik 6zelliklerini etkin bir sekilde kullanmaktadir. Son
zamanlarda SSSLRR [72], hem seyrek temsile hem de diisiik kerte 6zelliklere dayali bir

giiriilti giderme yontemi onermektedir. Ancak, bu seyrek kodlamaya dayali modeller Gauss
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ve Poisson giiriiltiisii gibi istatistiksel olarak iyi davranigh giiriiltiilerde uygun olsalar da,
gercekei senaryolarda siklikla karsilagilan karisim giiriiltii ortamlarinda zayif performans

gostermektedir.

3.2. Gozetimli Derin Sinir Aglar

Son zamanlarda, HSG giiriiltli gidermede sinir aglarmin kullanimi, verinin uzamsal
ve spektral ozelliklerini etkili bir sekilde yakalama yetenekleri nedeniyle giderek daha
popiiler hale gelmistir. Ancak, HSG giiriilti gidermenin kritik yoOnlerinden biri agin
egitimidir.  Yaygin bir yontem, agin temiz ve giiriiltiili ¢iftler kullanilarak egitildigi
gozetimli 6grenmedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi bu 6grenme, agin temiz goriintiilerden
O0grenmesini ve verilen bir girdi icin dogru ciktiyr anlama yetenegi gelistirmesini
saglamaktadir. Asagida, HSG’ye 6zel gelistirilmis ve gozetimli bir sekilde egitilmis CNN

tabanli, Doniistiiriicii tabanli modeller ve bunlarin kombinasyonlar: tartisiimaktadir.

3.2.1. CNN Tabanh Modeller

Son zamanlarda, derin 6grenmenin popiilerligi ile birlikte, CNN tabanli yaklagimlar,
geleneksel yontemlere gore onemli gelismeler gostererek HSG giiriiltii gidermede yeni
bir ¢1Zir agmisti. Bu veri odakli modeller, otomatik olarak giiriiltiili HSG’lerden temiz
HSG’lere bir esleme 6grenmektedir. Agin bu dogrusal olmayan eslemeyi 6grenebilmesi i¢in,
biiylik miktarda giirtiltiilii ve temiz veriden olusan egitim c¢iftlerine ihtiya¢ vardir. Bugiine
kadar, HSG giiriiltii gidermeye yonelik bircok derin dgrenme yontemi Onerilmistir. 11k
donemlerde, gri tonlamali veya RGB goriintiiler icin gelistirilen yontemler, giris ve ¢ikig
filtre boyutlar1 ayarlanarak veya HSG’leri tek bir bant olarak ele alarak giiriiltii gidermede
kullanilmigtir. DnCNN [41], hizl1 yakinsama i¢in kalint1 6grenme (residual learning) ve grup
normalizasyonu (batch normalization) kullanmay1 6nermistir. HSI-DeNet [29] yontemiyle,
uzamsal ve spektral bilgiler i¢in ¢cok kanall1 2B evrisimsel filtrelerinden olusan bir set temel
almarak HSG giiriiltii gidermede yontemi tanitilmistir. Ayrica, baslangicta uzun siireli

bagimlilik sorunlarim1 ¢6zmek i¢in derin kalici bellek agi1 olarak RGB giiriiltii giderme
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icin onerilen MemNet [73], QRNN3D [32] calismasinda HSG’de giiriiltii giderme icin bir
kiyaslama olarak bagarili sonuclar elde etmistir. Ancak, 2D filtrelere dayali yaklagimlar,

HSG’lerdeki kapsamli spektral bilgiden tam anlamiyla yararlanmamaktadir.

Son zamanlarda, HSG’ nin hem spektral hem de uzamsal 6zelliklerinden yararlanmak icin
HSG’ye 6zgii aglar da gelistirilmistir [32, 33, 40, 74-76]. Ozellikle, SSCAN [40], grup
evrisimleri ile dikkat modiillerini birlestirerek goriintiilerdeki uzamsal ve spektral bilgiyi
etkili bir sekilde kullanmak i¢cin HSG’ye 6zgii bir giiriiltii giderme agidir. QRNN3D [32]
ise 3B evrisimsel c¢ekirdekli U-net [77] mimarisini kullanarak yapisal uzamsal-spektral
ilintiyi etkili bir sekilde entegre eden alternatif yoOnlii bir 3B yari-tekrarlayan sinir
agidir (3D quasi-recurrent neural network). Bu yontemle yari-tekrarlayan havuzlama
fonksiyonu tanitilmig ve bu fonksiyon, spektral spektrum boyunca global ilintiyi basarili
yakalamaktadir. Bu tiir yontemler basarili sonuclar vermektedir, ancak farkli sensorlerden
elde edilen goriintiilerin degisken spektral bantlara sahip olmasi nedeniyle aglarin yeniden
yapilandirilmas: ve yeniden egitilmesi gerekmektedir. Ne yazik ki, bu zaman alic1 bir

stirectir.

Yuan et. al. [30], hem uzaysal hem de spektral bilgiyi dikkate alarak, farklit HSG’ler icin
hiper parametreleri manuel olarak ayarlamaya gerek duymadan, kalint1 6grenmeye dayali
CNN tabanli bir HSG giiriiltii giderici ag1 (HSID-CNN) onermislerdir. Benzer sekilde,
Zhang et. al. [39], karisim giiriiltiiyli gidermek icin uzamsal-spektral bilgiye ek olarak bitisik
spektral farki kullanan bir uzamsal-spektral gradyan ag1 (spatial-spectral gradient network;
SSGN) onermiglerdir. Maffei et. al. [31], HSI-SDeCNN ad1 verilen CNN tabanli tek model
bir giiriiltli giderme yontemi gelistirmislerdir. HSI-SDeCNN, giiriiltii varyansim giris olarak
aldigindan, bu model bagimsiz 6zdesce dagilmis GN i¢in etkilidir. Bu yontemler, tek bir
modeli egiterek oldukca basarili sonuglar1 vermektedir. Ancak, test verilerindeki basarilari,
egitim verilerine test verilerindeki giiriiltiiye benzer yapay giiriiltii eklemeye baghdir. Bu
yontemlere kiyasla, bizim SM-CNN modelimiz, 6nerilen SSMRB mekanizmasi aracilifiyla
agin Ozniteliklerini saglanan spektral verilere gore modiile ederek test sirasinda kendini

uyarlayabilmektedir. Bu durum, deneylerimizde de kanitlandig1 gibi, 6nerilen SM-CNN’in
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egitim ve test verisi dagilimlari arasindaki agiklik farkini kismen azaltmasina yardimci

olmaktadir.

3.2.2. Doniistiiriicii Tabanh ve Hibrit Modeller

Son zamanlarda, derin 6grenmenin yiikselen bir alan1 olan dinamik sinir aglar1 [35, 36, 78],
cikarim sirasinda yapilarini veya parametrelerini belirli girdiye uyacak sekilde dinamik
olarak ayarlayarak statik modellere gore belirgin bir avantaj sunmaktadir. Dinamik bir yap1
olarak Doniistiiriiciiler [48], mimarisini ve parametrelerini belirli girdiye uyacak sekilde
ozellestirme esnekligi sunarak verideki karmasik iligkileri ve desenleri kavrama kapasitesini
giiclendirir.  Son zamanlarda, ViT [49] ve gelistirilmis versiyonlar1 [52, 57], cesitli
goriintii isleme gorevleri i¢in omurga mimarileri olarak popiilerlik kazanmistir. CNN’lerden
farkli olarak, ViT’lerdeki 0z-dikkat mekanizmasi, uzamsal Ozellikler arasindaki uzun
menzilli bagimliliklar1 yakalamaya olanak tanimaktadir. Bu nedenle, Doniistiirticti’ler HSG
siniflandirma [79, 80] ve restorasyon [81, 82] icin basarili bir sekilde kullanilmistir. Ancak,
ViT nin 6z-dikkat modiilii, goriintiilerdeki yakin piksellerin genellikle uzak piksellere gore
daha giiclii iligkiler sergiledigini 6ne siiren uzamsal intizami goz ard1 etme egilimindedir. Bu
nedenle, bu yerel iligkileri dolayl olarak 6grenmek icin ViT’ler genellikle biiyiik miktarda
egitim verisine ihtiya¢c duymaktadir. Bu durum, sinirlt veriye sahip HSG giiriiltii giderme
islemleri i¢in sikinti yaratabilir. Ayrica, HSG’lerin ¢ok sayida spektral banda sahip olmasi
0z-dikkat hesaplamalart i¢in yiiksek hesaplama maliyeti ve bellek gereksinimleri ortaya

cikararak Doniistiiriicii tabanl giiriiltii giderme yontemleri i¢in zorluklar olusturmaktadir.

Yukaridaki kisitlamalari ele almak i¢in, son zamanlarda HSG giiriiltii gidermede CNN’lerin
ve Doniistiiriicii’lerin birlikte harmanlanarak kullanildigi yapilar Onerilmektedir [33, 42,
82-88]. Ornegin, SST [85], en basit sekilde, giris HSG’den ¢ikarilan CNN &znitelikleri
tizerinde yerel olmayan uzamsal 6z-dikkat ve global spektral 6z-dikkat uygulayarak bunu
basarmaktadir. TRQ3DNet [84] ise mevcut QRNN3D [32] HSG giiriiltii giderme modelinin
giiclinli, Dontistiirticii tabanli bir RGB giiriiltii giderme modeli olan Uformer [53] ile

birlestirerek umut verici sonuclar elde etmistir. Ancak, bu model karmagiklig1 azaltmay1
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amaglayan pencere tabanli dikkat mekanizmasi nedeniyle goriintiilerin uzamsal boyutlarinin
pencere boyutunun katlar1 olmasini gerektirmektedir. SERT [36], uzamsal alandaki
yerel olmayan benzerlikleri etkili bir sekilde yakalamak icin yatay ve dikey yonlerde
caligan bir dikdortgen 6z-dikkat mekanizmasi kullanmaktadir. Ayrica, uzamsal-spektral
kiiplerin diisiik kerte Ozelliklerini kullanarak giiriiltii baskilama ve oOrtlismeyen uzamsal
dikdortgenler arasindaki etkilesimleri artiran bir spektral iyilestirme modiilii icermektedir.
Doniistiirticlilerin uzun menzilli bagimliliklar1t modelleme yetenegi, tistiin giiriiltii giderme
performanslarina katkida bulunmaktadir, ancak bu, daha fazla parametre sayisi ile birlikte
gelmektedir. UNFOLD [87], bu sorunu kodlayicida vanilya Doniistiiriicii ve kod ¢oziiciide
farkli ¢cekirdek boyutlarina sahip 3B CNN’ler kullanarak ele almakta ve U-Net mimarisini
kullanarak HSG’nin hem yerel hem de global oOzelliklerini yakalamaktadir.  Ancak,
HSG’lerdeki spektral bant sayisi, bu Doniistiiriicli modelinde 6z-dikkat hesaplamalarini
arttirmaktadir. Son olarak, HSDT [86], evrisimsel ve Doniistiiriicii bloklarim1 birlestirerek
hibrit bir kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisi sunmaktadir. Bu model, daha etkili 6zellikler
cikarmak i¢in girdileri hem uzamsal hem de spektral boyutlar boyunca isleyip ve ardindan
spektral bantlar boyunca Oznitelikleri daha da rafine eden spektral imzalar1 kodlayan
Ogrenilebilir sorgularla bir 6z-dikkat blogu ile devam etmektedir. Ek olarak, bilgilendirici

oznitelikleri zenginlestirmek i¢in 6z-modiilasyon iglemi kullanmaktadir.

Bu tezde, CNN’leri ve Doniistiiriicii’leri benzersiz bir sekilde birlestiren ve en yakin
model olan HSDT’yi [86] performans olarak asan yeni bir HSG giiriiltii giderme
yaklasimimi sunmaktayiz. Modelimiz, her biri 6grenilebilir spektral ve kanal bazli
modiilatorlerle giiclendirilmis Doniistiiriicii bloklar1 icinde ayr1 spektral ve kanal bazli dikkat
mekanizmalarinin uygulanmasiyla kendini digerlerinden ayirmaktadir. Bu modiilatorler,
yaklagimimizin hassas bant dnceliklendirmesine ve daha net dikkat dagilimina izin vererek
spektral ve uzaysal Ozelliklerin cikarilmasini Oonemli Olciide iyilestirmekte ve modelin
yapisinda onemli bir yere sahiptir. Hem spektral hem de uzamsal bilgilere odaklanan
bu ikili 6z-dikkat mekanizmalarimizla birlikte, yalmzca giiriiltii giderme performansini
yiikseltmekle kalmaz, ayn1 zamanda egitim siirecini de stabilize ederek model genelleme

yetenegini artirmaktadir. Boliim 4.2., modelimizin 6zelliklerini ve HSG giiriiltii gidermeye
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0zgiin katkilarin1 derinlemesine incelemektedir.

3.3. Oz-Gozetimli Derin Sinir Aglar1

Bir diger yaklasim ise 6z-gozetimli 6grenme (self-supervised learning) kullanmaktir. Burada
ag yalnizca giiriiltiilii veriler kullanilarak egitilmekte ve verilerdeki desenleri ve iliskileri
kendi bagina tanimlayabilmektedir. Nguyen et. al. [89], CNN egitimi i¢in yitim fonksiyonu
olarak Stein yansiz risk tahminini (Stein’s unbiased risk estimation; SURE) kullanmay1
onermekteler. SURE, ortalama kare hatasi (mean-squared-erro; MSE) i¢in yansiz bir
tahmindir ve sadece giiriiltiilii HSG kullanilarak hesaplanabilmektedir. Bu yaklagim, temiz
verilere ihtiya¢c duymadan CNN’nin 6z-gozetimli e8itimini saglamaktadir. Ancak, SURE
Gauss giiriiltiisii icin tasarlandigindan [90] karisim giiriiltiiler tizerindeki performansi sinirlt
kalmaktadir. Yakin zamanda Onerilen baz1 ¢alismalarda [74, 75], HSG giiriiltii giderme
icin DIP stratejisine [58] dayali farkli iirete¢ aglar onerilmis ve egitilmistir. Sonrasinda,
LRDS2 [91], diisiik kerte ve derin uzamsal-spektral onselleri birlestirerek umut vadeden
sonuclar vermektedir. Ancak, bu calismalarin basarisi aym1 zamanda farkli HSG’ler icin
endmember sayis1 gibi 6nsel bilgi sahibi olmaya da baglidir. Benzer sekilde, SLRP-DSP [92]
spektral ve derin uzamsal Onselleri entegre ederek potansiyel gostermekte, ancak yenilemeli

optimizasyonu hesaplama ag¢isindan zorlayici olmaktadir.

Noise2Noise [45] temel alinarak, Qian er. al. [46] HSG’lerin bitisik bantlarindan
giirtiltiilii veri ornekleri kullanip egitim ciftleri olusturarak spektral bilgiyi entegre etmistir.
Tek bir banda odaklanirken, egitim sirasinda daha zengin frekans kombinasyonlarinin
kapsamli bir sekilde kesfedilmesiyle 6nemli performans iyilestirmeleri gerceklestirmektedir.
Yine, Noise2Noise [45] 68renme semasint HSG giiriiltii giderme icin yeniden uyarlayarak
stiper piksel boliitlemesinden ve siiper pikseller icindeki eslestirilmis giirtiltiilii piksellerden
yararlanarak yeni bagka bir model Onerilmistir [93]. Diger bir yontem ise HSG’nin
alt uzay temsil katsayilar1 (0z-goriintiiler olarak da adlandirilir) kullanilarak, ag egitimi
sirasinda temiz verilere dayanmadan giiriiltiilii 6z-goriintiilerden egitim ciftleri olusturma

yaklagimidir [94]. Tiim bu ¢alismalar 15181nda, goriintii isleme i¢in 6z-gdzetimli 6grenmenin
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vaatlerine ragmen, mevcut HSG giiriiltii giderme yontemleri, HSG’ler icindeki bol spektral
ilintileri yeterince kullanamamaktadir. Bu nedenle de ilgili yontemlerin etkinliklerini
sinirlt kalmaktadir. Ayrica, bu ¢alismalarin basarist yine goriintiiden goriintiiye degiskenlik

gosteren Onsel bilgilerin sahip olunmasina baghdir.

Bu caligma, modelimizi daha Once goriilmemis giiriiltii Oriintiilerine sahip HSG verileri
icin egitmek iizere iki asamali bir 6grenme stratejisi onermektedir. Ilk asama, modeli
giirtiltiilii ve temiz veri ciftleri lizerinde egitmek icin gozetimli 6grenmeyi icermektedir.
Ikinci asama, modelleri belirli giiriiltii modellerine uyarlamak icin yalnizca giiriiltiilii
verileri kullanarak 6z-gozetimli kalibrasyonu icermektedir. Yaklasimimizin, ag daha 6nce
gozetimli 6grenmede belirli giiriiltii modelleriyle karsilasmamais olsa bile, giiriiltiili HSG’ler
icin modelin dogrulugunu ve verimliligini artirdig1 gosterilmistir. Metodolojimizde, HSG

hakkinda onsel bilgi sahibi olmak gerekmemektedir.
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4. ONERILEN YONTEMLER

Bu boliimde, bu tez boyunca gelistirdigimiz dinamik giiriiltii gidericileri ayrintili olarak
aciklamaktayiz.  Ilk modelimiz, Oznitelikleri bitisik spektral verilere dayali olarak
uyarlanabilir bir gekilde doniistiiren ve karmagik giiriiltiileri yonetme yetenegini artiran
SM-CNN ag1 olacaktir. Ardindan, her iki yaklagimin gii¢lii yonlerini birlestiren, gelismis
giirtiltii giderme performans: sunan, cift dikkat mekanizmali hibrit CNN ve Doniistiirticii
modelimizin ayrintili bir agiklamasini sunacagiz.  Son olarak, bu tez kapsaminda

gelistirdigimiz 6z-gozetimli egitim modelimizin motivasyonunu ve yapisini tartigacagiz.

Modellerimizin ayrintilarina girmeden Once, literatiirdeki diger derin modellerle
kargilastirma yapilarak genel bir anlayis saglamak amaclanmaktadir. Sekil 4.1, derin
modellerin karmagiklik ve performansini Onerdigimiz aglar (SM-CNN ve CST3D’nin
dort versiyonu) ile karsilastirmaktadir. WDC veri setindeki giiriiltii giderme isleminin
Ortalama Tepe Sinyal-Giiriilti Oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio; MPSNR) degeri,
kayan nokta islemleri (Floating-point Operations; FLOPs) ve parametre sayisina karsi
cizilmigtir. FLOPs, bir derin 6grenme modelinin bir goriintii iizerinden tek bir ileri gecisi
gerceklestirmek icin ihtiya¢c duydugu toplam aritmetik iglemlerin (toplamalar ve ¢arpmalar)
sayisint ifade etmektedir. Sekildeki her balonun biiyiikligii, karsilik gelen modeldeki
Ogrenilebilir parametre sayisini temsil etmektedir. Sekilde goriildiigii gibi, dinamik bir CNN
tabanli ag olan SM-CNN, daha az 6grenilebilir parametre ve daha diisiik FLOPs ile ovgiiye
deger bir performans elde etmektedir. Ancak, hibrit modellerle (TRQ3D, SST, SERT ve
CST3D gibi) karsilastirildiginda, performansi daha diisiik kalmaktadir. Ciinkii bu yontemler,
global spektral ve uzamsal bilgiyi etkili bir sekilde entegre etmektedir. SM-CNN, CNN
tabanli yontemleri (QRNN3D, HSID-CNN, HDNET vb.) ise geride birakmaktadir. Sekil,
her biri farkli kanal sayisina (4, 8, 16 ve varsayilan olarak 24) sahip dort CST3D model
varyasyonunu gostermektedir. Sekilden de goriilebilecegi gibi, parametre sayist ve FLOPs,
kanal sayisina bagh olarak 6nemli Olclide degismektedir. CST3D-16 ve CST3D-24 model
versiyonlarimiz, tiim mevcut modelleri giiriiltii giderme konusunda geride birakmaktadir.

CST3D-24 daha fazla hesaplama gerektirirken (yani FLOPs), CST3D-16 daha az parametre
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ve hesaplama ile iistin MPSNR elde etmektedir. Dikkat ¢ekici bir sekilde, sadece dort
kanalla bile modelimiz, karsilastirdigimiz cogu yonteme kiyasla iyi sonuglar elde etmektedir.
Bu basari, modelimizin hem global hem de yerel spektral-uzamsal bilgileri etkili bir sekilde

kullanabilme yeteneginden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 4.1 FLOPs ve parametre sayisina karsi ¢izilen MPSNR ile model karmagiklig1 ve performans
karsilagtirmasi. Balonlarin boyutu modelin gérece parametre sayisini gostermektedir.

4.1. Oz-Modiilasyonlu Evrisimsel Sinir Ag

Onerdigimiz dinamik derin sinir a1 cercevesi, HSG’lerin hem uzamsal hem de spektral
bilgilerini, giris komgu spektral bantlardan uyarlanabilir bir sekilde yararlanarak, 6znitelik
modiilasyon katmanlar1 aracilifiyla islemektedir.  Yaklasimimizin merkezinde, derin
katmanlarda kullanilan yenilik¢i Spektral Oz-Modiilasyonlu Kalinti Blogu (Spectral
Self-Modulating Residual Block; SSMRB) yer almaktadir. SSMRB, 6znitelik haritalarini
akillica diizenleyerek egitim kiimesine asirt uyum saglamay1 onlemekte ve giiriiltii giderme
performansini arttirmaktadir. Bu mekanizma iki ana fayda saglamaktadir: (1) giiriilti

gidericiyi uzamsal-spektral bilgileri ile diizenleyerek agin 68renme yetenegini giiclendirmek

42



ve (i) cesitli giiriiltii desenlerine etkili bir sekilde uyum saglayan iyi genellestirilmis giiriiltii

giderme yetenekleri olugturmak.

Yeni SSMRB modiiliinii genisleterek, HSG’de giiriiltii gidermek i¢in Oz-modiilasyonlu CNN

(SM-CNN) modelini de tamitmaktayiz. Deneysel sonu¢larimiz, mevcut caligmalara kiyasla

onerdigimiz giiriiltii giderme yonteminin etkili genelleme yeteneklerini gostermektedir.

Talihli bir sekilde, yapay giiriiltii verileriyle egitildiginde bile agimiz gercek giiriiltiilii

HSG’lerin giiriiltiisiinii gidermede iistlin performans sergilemektedir. Bu sonu¢, SSMRB

ile giiclendirilen yaklasimimizin gercek giiriiltiili HSG’leri yiiksek dogrulukla ele alma

konusundaki etkinligini ve vaadini vurgulamaktadir. Ana katkilarnmiz asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

Modelimizin ana unsuru, spektral 0z-modiilasyonlu kalinti blogu (SSMRB) olarak
adlandirdigimiz, agin bitisik spektral verilere dayali olarak Oznitelikleri ayarlamasini
saglayan ve egitim setine asir1 uyumu 6nleyen, boylece karmasik gercek giiriiltiiyle basa

cikma kapasitesini artiran yeni bir bilesendir.

SSMRB katmani, 6nerilen modeli, her bir giris HSG’ nin uzamsal-spektral bilgilerine gore
tahmin edilen dznitelikleri uyarlayan dinamik bir giiriiltii giderme ag1 haline getirmektedir.
Bu, agimizin agirliklarinin ileri yayilim sirasinda uzamsal-spektral verileri dikkate alarak

kendilerini gercek zamanl olarak uyarlayabilecegini gostermektedir.

Oz-modiilasyon mimarisi kullanarak, farkli sayida spektral banda sahip gesitli HSG’lerden
giirliltiiyli verimli bir sekilde gideren yeni bir giiriiltii giderme ag1 olan SM-CNN modelini
tasarladik. Bu ag, ek bir parametre ayarlamasina gerek duymadan hem spektral bilgiyi

hem de HSG’nin yerel detaylarin1 koruyarak ¢ok daha kesin ve net sonuglar iiretmektedir.

Deneysel analizlerimiz, yaklagimimizin tek bir SM-CNN modeli aracilifiyla farkl
spektrumlarda GN, SN, DN, IN, karisim ve gercek diinya giiriiltiisii dahil olmak {izere
cesitli giiriiltii durumlarinda en son HSG giiriiltii giderme yontemlerinin bir cogundan hem

niteliksel hem de niceliksel olarak daha 1yi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Ayrica, Onerdigimiz yontem gercek diinyadaki giirtiltiili HSG iizerinde simiflandirma

performansinin iyilestirilmesine olanak saglamaktadir.

4.1.1. Yontem Aciklamasi

Bu boliimde, Onerilen tek model SM-CNN agimizi detayli olarak aciklamaktayiz. HSG
giiriiltii giderme i¢in Onerilen yontemin sistem genel goriinlimii Sekil 4.2°de verilmistir.
HSG’ler farkli sayida spektral banda ve uzamsal cesitlilige sahip sensorler tarafindan elde
edildiginden, bir agin genellikle farkli veriler icin yeniden egitilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle, tek bir model olusturmak icin benimsenen strateji, spektral boyutu taramak ve
her seferinde uzamsal olarak kirpilmig bir bandin giiriiltiisiinii gidermektir. SM-CNN
yontemiyle, HSG’nin hem uzamsal hem de spektral bilgisini kullanmak i¢in derin
bir ag yapist onerilmektedir.  Onerilen model bir bandin giiriilti giderme islemini
gerceklestirdiginde, h x w piksel boyutunda yamanin i¢indeki uzamsal bilgiyi ve bu band1
da iceren K bitisik bandin spektral ilintisini kullanmaktadir. Onemli bir nokta, bu K komsu
bantlar1 agimiz1 diizenlemek i¢in de kullanmamizdir, bu nedenle 6z-modiilasyonlu olarak
adlandirmaktayiz. Bu sekilde, farkli giiriiltii tiirleri (GN, karigim giirtiltii vb.) i¢in agin
giiriiltii azaltma kapasitesini ve uyum kabiliyetini énemli 6lciide arttirmaktayiz. Onerilen

egitim cercevesi daha ayrintili olarak agiklanabilir:

1) SM-CNN giiriiltiilii veriler ile temiz veriler arasinda dogrusal olmayan bir eslemeyi
kavradig@indan, Sekil 4.2°de gosterildigi gibi orijinal HSG verilerine farkli yapay giirtiltiiler

ekleyerek egitim ciftleri olugturmaktayiz.

2) Giiriiltii giderme islemini banttan banda uzamsal bilgiyi tarayarak ve yukarida belirtildigi
gibi uzamsal bilgiyle birlikte K bitisik spektral bilgiyi kullanarak gergeklestirmekteyiz.

Bu nedenle ug noktalarda K /2 bantlarini ters ¢evirerek spektral siirekliligi saglamaktayiz.

3) Ardindan, M x N x (B + K) boyutundaki spektral olarak biiyiitiilmiig giiriiltiilii verileri

uzamsal olarak kirparak i x w x (B + K) boyutunda y yamalarini elde etmekteyiz.
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4) Son olarak, spektral boyutu siirekli tarayarak uzamsal olarak kirpilmis yamalardan bitisik
K spektral bantlar elde etmekteyiz. y$ orta bandi ve y} komsu bantlarini, burada i €
[1, B], aga girdi olarak vererek y; orta bandin giiriiltiisiinii gidermeyi saglamaktayiz. Ag,
bu orta bant y; ve ona karsilik gelen temiz hedef x} ile egitilmektedir. Ayn1 zamanda, bu

komsu bantlar agin spektral 6z-modiilasyonu i¢in kullanilmaktadir.

5) Uzamsal olarak kirpilmis her yama y igin y? girisi, buna karsilik gelen y? spektral bantlar

ve temiz hedef x; secilmekte ve bu iglem tiim bantlar icin tekrarlanmaktadir.

Guriiltii Ekleme Spektral stireklilik sagladiktan Spektral boyut Oz-modulasyonlu CNN
H sonra uzamsal kirpma ' Tarama

y > Yitim = Doy, )y

O ]

i. bandin !
Kalint giriiltiisiiz giktist 1
'

Ag1 Bitisik K bant ile Modiile Etme

---------------------- A it
' ' Ogrenilmis A§

Sekil 4.2 HSG giiriiltii giderme icin dnerilen SM-CNN modelinin sistem genel bakisi. Egitimde,
ilk olarak temiz HSG’yi yapay giiriiltii ekleyerek giiriiltiilii girig verileri elde edilmektedir.
Ardindan, K/2 bantlarin1 ¢evirerek ug noktalarda spektral siireklilik saglandiktan sonra
uzamsal kirpma gerceklestirilmektedir. Spektral boyutu siirekli tarayarak, uzamsal olarak
kirpilmis yamalardan komsu K spektral bant elde edilmektedir. Orta bant giiriiltiistinii
gidermek icin ag1 egitirken uzamsal olarak kirpilmis komsu bantlar da girdi olarak
kullanilmaktadir. Bu islem tiim bantlar i¢in ayn1 sekilde tekrarlanmaktadir. Giiriiltiilii
K komsu bant, Sekil 4.3’te gosterildigi gibi ag1 diizenlemek i¢in derin katmanlarda bir
SSMRB’den gegmektedir. Ayrica, orta bandi nihai ¢iktiya ekleyerek egitimin kararliligini
ve verimliligini saglamak i¢in kalint1 grenme stratejisi kullanmaktadir. Testte ise,
egitimde oldugu gibi verileri uzamsal olarak kirpildiktan ve spektral olarak taranip, sonra
aga girdi olarak verilmektedir. Burada ag, derin katmanlardaki SSMRB araciligiyla testle
iligkili spektral bantlarla modiile edilmekte, bu da modelin egitim sirasinda dogrudan
goriilmeyen karmagik giiriiltii ayarlar1 altinda kendini uyarlamasini saglamaktadir.

Gergek Veriler ileTest

e SM-CNN

|

Test Verileri ile Ag1 Modile Etme
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Egitim tamamlandiktan sonra test islemi Sekil 4.2’de gosterildigi gibi gerceklestirilmektedir.
Oncelikle tipki egitimde oldugu gibi test verisinin K /2 bantlari ters gevrilerek u¢ noktalarda
spektral stireklilik saglanmaktadir. Biiyiitiilmiis test verisi daha sonra egitimde oldugu
gibi ayni sekilde kirpilmaktadir. Sekil 4.2°de gosterildigi gibi, ag test verisinin komsu
bantlar tarafindan modiile edilerek, agin ¢ok daha iyi giiriiltii giderme performansi vermesi

saglanmaktadir.

4.1.2. Ag Mimarisi

SM-CNN modelinin genel mimarisi Sekil 4.3’te gosterilmektedir.  Sekildeki evrisim
katmanlarina yazilan sayilar, kanal sayilarini belirtmektedir. Agimizin iki giris verisi
bulunmaktadir: 5 x w boyutundaki uzamsal giris verisi, giiriiltiisii giderilecek mevcut
giiriiltiilii band1 temsil ederken, h X w x K boyutundaki spektral giris verisi bitisik
bantlarin uzamsal-spektral bilgisini temsil etmektedir. Yukarida belirttigimiz gibi, onerilen
agin dgrenme stratejisine dayanarak, farkli HSG verileri bant sayisindan bagimsiz olarak
tek bir modelle giiriiltiisii giderilebilir. ~ Ciinkii burada yama tabanli banttan banda
giirtiltii giderme islemi gergeklestirilmektedir. Buradaki en onemli noktalardan biri, derin
katmanlarda SSMRB aracilifiyla saglanan ilintili spektral verileri kullanarak agi modiile
etmektir. Bu durum iki fayda saglamaktadir. Ilk olarak, a1 uzamsal-spektral bilgiler ile
diizenlemekte ve boylece agin dgrenme yetenegini arttirmaktadir. Ikincisi, agin dznitelik
modiilasyon siireciyle daha iyi genelleme yapmasini saglamakta, bu da modelin yeni giiriiltii
tiirlerine kendini uyarlamasina olanak tanimaktadir. Bu kazanimlar, derin katmanlardaki
Ozniteliklerin spektral bilgiye gore normallestirilmesiyle elde edilmektedir.  Derin
katmanlarda, 6zniteliklerin normalizasyon parametreleri piksel bazinda giiriiltii seviyesinden
elde edilmektedir. Daha sonra, normallestirilmis 6znitelikler bitisik spektral verilere gore

Ol¢ceklendirilmekte ve kaydirilmakta, boylece icerik bagimli hale getirilmektedir.

Agimizin temel yapisi, verilen hiperspektral goriintiiniin uzamsal ve spektral bilgilerini
kodlamak icin hem 2B hem de 3B CNN katmanlariyla islendigi HSID-CNN [30]

modelinden ilham almistir. Ancak, mimarideki SSMRB blogunun tanitilmasi, 6zellikle
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Sekil 4.3 Onerilen SM-CNN’nin yapisi. Derin katmanlarda kullanilan SSMRB Sekil 4.4’de
verilmekte ve Boliim 4.1.2.1.’de detaylandirilmaktadir.

goriilmemis giirtiltii dagilimlarini ele alma konusunda modelimizin davranisinda 6nemli bir
fark yaratmaktadir. SSMRB blogu, agin egitim sirasinda goriilenlerden tamamen farklh
ozelliklere sahip verilerle kendini uyarlamasim1 saglamaktadir. Bu uyum yetenegi, giiriiltii

dagilimlarinin biiyiik 6l¢iide degisebilecegi gercek diinya senaryolarinda ¢cok onemlidir.

Daha spesifik olarak, Sekil 4.3’te gosterildigi gibi, tek bir 2B uzamsal bant girisi, farkli
cekirdek boyutlarina sahip 2B CNN (conv2 k3, conv2 kS5, conv2 k7, burada k c¢ekirdek
boyutunu ifade etmekte) katmanlariyla islenmektedir. Paralelde, 3B uzamsal-spektral veri
kiipti girigi, farkli ¢ekirdek boyutlarina sahip 3B CNN (conv3_k3, conv3_ kS5, conv3_k7)
katmanlariyla islenmektedir. Ilk katmanlarda gerceklestirilen bu 2B ve 3B CNN, tek
bir bandin Ozelliklerini daha iyi kullanmak ve bitisik ilintili spektral bantlar1 yiiksek
oranda kullanmak amaciyla diisiiniilmiistiir. 2B CNN ve 3B CNN c¢iktilarina ReLLU
uygulandiktan sonra, bu ¢iktilar birlestirilip ve CNN (conv2_3k+ReLU) ile onerilen SSMRB
katmanlarindan olusan ardisik derin katmanlara iletilmektedir. Model performansi ve
hesaplama verimliligi arasinda dogru dengeyi saglamak icin, ardistk SSMRB’lerin sayisi
deneysel secimle belirlenmistir. Boliim 4.1.2.1.°de ayrintili olarak acgiklanacag: iizere,
SSMRB modiilii ag1 giiriiltii giderme siirecinin her adiminda verilen spektral sinyalden
haberdar eder ve deneylerimizde gosterdigimiz gibi ana spektral-uzamsal giiriiltii giderme
aginin performansim biiyiik Olclide arttirmaktadir. Egitim stabilitesini saglamak [41]

icin ardisik derin katmanlardan cikis katmanina atlama baglantilar1 (skip connections)
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kullanmaktayiz. Bu dort atlama baglantisi, 15 kanalli 2B evrisimlerden (conv2_k3) gecirilip
ve ardindan tiim c¢iktilar birlestirilmektedir. Son olarak, Onerilen giiriiltii gidericinin son
katmani giiriiltiilii uzamsal kanaldan temiz verinin tahminini elde etmek i¢in bir tek kanalli

2B evrisimden olugsmaktadir.

4.1.2.1. Oz-Modiilasyonlu Kalnt1 Blogu. Agmizi SSMRB ile spektral sinyalin
kendisini kullanarak modiile etmekteyiz ve bu nedenle agimiza 6z-modiilasyonlu CNN
olarak adlandirmaktayiz. SSMRB’nin yapis1 Sekil 4.4’te gosterilmektedir. Bu blok,
iki spektral 6z-modiilasyon modiilii (spectral self-modulation module; SSMM) ve ardisik
olarak baglanmis iki 2B CNN’den olugmaktadir. SSMM, giristeki Oznitelik haritasini
£ € R"™v*C burada h x w Oznitelik haritasinin uzamsal boyutunu ve C kanal sayisini
belirtmektedir, bitisik spektral bilgiyi alarak doniistiirmektedir. Oznitelik haritalarinin afin
doniisiimiinii tiretmek i¢in, SSMM 06nce 6znitelik haritasini kanal bazinda normallestirmekte
ve ardindan bitisik spektral bantlar1 kullanarak her piksel icin 6lcek () ve kaydirma (/)
olusturmakta, bu sekilde doniistiiriilmiis 6zellikleri elde etmektedir:

fcre — He
£ = (Y —— + B.(y") (15)

c

Burada, 7.(y*) ve B.(y?*), her ¢ € [1, C] igin giris spektral bantlarindan (y*) piksel bazinda
elde edilen 6grenilmis 6z-modiilasyon parametreleridir ve C' = 60 olarak alinmistir. p. ve o,
sirastyla kanal c i¢in 6znitelik haritast £¢,’in ortalama ve standart sapmasini ifade etmekte

pre

ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

h w
o = %ZZ%(!,%) (16)
l k

1 h w
o= 7= 2 D (Bl k) — pe)? +0 (17)
l k
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Yukaridaki denklemde yer alan 6, Denklem 15’in sifira boliinmesini 6nlemek icin bir

stabilite parametresi olarak kullanilmaktadir. SM-CNN modelimiz i¢in § = 10~ olarak

ayarlanmistir.
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Sekil 4.4 SM-CNN giiriiltii giderici agimizda kullanilan spektral 6z-modiilasyonlu kalint1 blogu
(SSMRB). Bu blok, a1 giiriiltiiye uyarlamak icin spektral komsu bantlari1 kullanarak derin
katmanlardaki 6zellikleri modiile etmektedir.

Teorik acidan bakildiginda, Onerilen SSMRB blogu ile Doniistiiriicii sinir aglarinin
temel yap1 tasi olan dikkat bloklar1 arasinda bazi paralellikler c¢izilebilir. Ancak, ikisi
arasindaki farklari netlestirmek onemlidir. Dikkat mekanizmasinin ve SSMRB blogundaki
oznitelik modiilasyon semasinin isleyisindeki fark sezgilerde yatmaktadir. Ozellikle, dikkat
mekanizmalart belirli uzamsal konumlarin veya 6znitelik kanallarinin en yararli bilgileri
icerdigini varsayarak ve bu konumlar1 veya kanallar1 daha fazla islem icin se¢mektedir.
Ote yandan, SSMRB blogu, bitisik spektral verilerin 6zelliklerine bagh olarak cikarilan
Oznitelik haritalarinda uzamsal olarak degisken bir afin doniisiim gerceklestirmektedir.
Komsu spektral bantlar arasindaki ilintileri ve iliskileri dikkate alarak 6znitelikleri modiile
etmektedir. Bu anlamda, SSMRB blogu normalizasyon faktorlerinin ortalama ve varyansi
temsil eden ve ¢ikarim sirasinda bitisik spektral veriler temelinde tahmin edilen 6zel bir tiir
normalizasyon katmani olarak goriilebilir. Bu uyum yetenegi, agin giris verilerinin belirli
spektral ozelliklerine kendini ayarlamasina izin verir ve farkli giiriiltii dagilimlarina karsi

daha dayanikli hale getirmektedir.
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4.1.3. Yitim Fonksiyonu

Onerilen modelimizi egitirken, egitim prosediiriiniin stabilitesini ve verimliligini saglamak
i¢in kalinti 63renme stratejisini kullanmaktayiz [30, 41]. Bir egitim seti {(y3,y?}),x5}Y,
verildigini varsayalim, burada N egitim yamalarimin sayisini, x; giiriiltiilii diisiik kaliteli
yama olan y; nin tek bantli temiz halini, ve y; ise y nin giiriiltiilii K bitisik spektral bandim

ifade etmektedir. Parametre seti # olan SM-CNN giiriiltii giderici (Dy) i¢in yitim fonksiyonu

asagidaki gibi verilmektedir:

N
1
L(0) = IN > Doy v = %] (18)
=1

Yukaridaki yitim, L1 normu olarak da bilinen Ortalama Mutlak Hatadir (Mean Absolute
Error; MAE). MAE, tahmin edilen ve hedef goriintiiler arasindaki farklarin mutlak degerini
almakta ve ag1 aykir1 degerlere karsi dogal olarak saglam hale getirmektedir. SM-CNN
modeliz bu yitim fonksiyonunu kullanarak karigim giirtiltiiler iizerinde egitilmis ve modelin

sonuglart Boliim 5.4.°te sunulmaktadir.

4.2. Cift Dikkatli Hibrit CNN ve Doniistiiriicii

Bu bdliimde, ikinci modelimiz olan hibrit CNN-Doniistiiriicii modelini tanitmaktayiz. Bu
model, hem Doniistiiriicii’lerin hem de CNN’lerin giiclii yonlerinden faydalanarak, her iki
yaklasimin da eksikliklerini gidermeyi ve daha yiiksek bir giiriiltii giderme performansi elde

etmeyi hedeflemektedir.

Bolim 3.2.2.°de bahsedildigi gibi, Doniistiiriicii’lerin  global 6z-dikkat mekanizmasi,
goriintiilerdeki yakin piksellerin uzak olanlara gore genellikle daha giiclii iliskileri
oldugunu gosteren uzamsal diizenleri gormezden gelme egilimindedir. Sonug¢ olarak,
Déniistiiriicti’ler genellikle bu yerel iligkileri dolayli olarak 6grenmek icin biiyiik miktarda
egitim verisine ihtiya¢ duymakta, bu da sinirh veriyle HSG giiriiltii giderme gorevlerinde

zorluk yaratmaktadir. Ayrica, HSG’lerin yiiksek spektral boyutlulugu, 6z-dikkat islemlerinin
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hesaplama maliyeti ve bellek gereksinimlerinin daha yiiksek bant sayilariyla artmasima
neden oldugundan, Doniigtiiriicii tabanh giiriiltii giderme yaklasimlar1 i¢in dezavantaj

olusturmaktadir.

Yukaridaki kisitlamalari ele almak icin, bu calisma yiiksek giiriiltii giderme performansi i¢in
her iki yaklagimin giiclii yonlerinden yararlanan yeni bir hibrit CNN-Doniistiiriticii mimarisi
onermektedir. Modelimiz, iki dikkat mekanizmasini icermektedir: farkli bantlar arasindaki
global spektral iligkileri yakalayan spektral 6z-dikkat ve ¢esitli 0znitelik kanallar1 boyunca
bilgileri entegre ederek uzamsal ve spektral detaylari yakalayan kanal bazli 6z-dikkat.
Ayrica, her katmanda derinlemesine 3B evrisim kullanarak komsu bolgelerden gelen ilintili
uzamsal ve spektral bilgileri etkili bir sekilde yakalamay1 amacglamaktayiz. Restorasyon
performansini1 daha da artirmak icin, 6z-dikkat modiillerimiz derin 6znitelikleri degistiren
kanal bazli ve spektral Ogrenilebilir restorasyon modiilatorlerini icermektedir. Bu basit
tasarim, yalnizca restorasyon kalitesini énemli Ol¢iide artirmakla kalmaz, ayni zamanda
egitim siirecinin istikrarina da katkida bulunmaktadir. Dahasi, eleman bazinda carpma
yoluyla dogrusalsizli@1 tanitmak i¢in basit gegcitli dogrusal birimler (simple gate linear
units) kullanmaktayiz. Bu carpmanin dogasinda var olan dogrusalsizlik 6zelligi, ilave

dogrusalsizlig1 saglayan aktivasyon fonksiyonlarini gereksiz kilmaktadir.

Boliim 5.5.°te, kamuya ac¢ik uzaktan algilama HSG veri kiimeleri iizerinde deneyler yaparak,
yaklagimimizin mevcut en iyi giiriiltii giderme yoOntemlerine kiyasla istiin performans
gosterdigini tartismaktayiz.  Yaklasimimiz, hem nicel Olgiitler hem de gorsel kalite
acisindan mevcut teknikleri geride birakmaktadir. Ayrica, agimizi ¢esitli Gauss ve karigim
giirtiltli tiirleri kullanarak egitip farkli giiriiltii senaryolarini ele alabilen tek bir model

olusturmaktay1z.
Ana katkilarimiz asagidaki gibi 6zetlenebilir:

* Bildigimiz kadariyla modelimiz, 68renilebilir modiilatorlerle donatilmis kanal bazli ve

spektral dikkatleri es zamanl olarak kullanan ve ardindan bu ozellikleri derinlemesine

3B evrisim yoluyla entegre eden ilk modeldir.
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Spektral 6z-dikkati ve kanal bazli 0z-dikkati paralel olarak kullanmaktayiz, bu da
modelin farkli spektral kanallardaki bilgileri birlestirirken birden fazla banttan gelen global
bilgileri etkili bir sekilde modellemesine yardimci olmaktadir. Yiiksek skor alan dikkat
mekanizmalarinin giiriiltii seviyelerini azaltarak hem uzamsal hem de spektral alanlarda

bilgi netligini artirdi8in1 gdstermekteyiz.

Giirtiltii giderme performansini artirmak ve egitim siirecini stabilize etmek i¢in, kanal
bazli ve spektral 68renilebilir restorasyon modiilatorlerini tanitmaktayiz. Arastirmamiz,
modiilatorlerin modelimize dahil edilmesinin hassas bant Onceliklendirmesini
kolaylastirdigini, dikkat dagiliminin netligini artirdigin1 ve egitim kaybinin azalmasina
katkida bulundugunu gostermektedir. Bu bulgular, birlikte degerlendirildiginde, model

performansi ve genellestirme yeteneklerinde iyilesmeye isaret etmektedir.

Basit gecitli dogrusal birim olarak adlandirilan basitlestirilmis bir ileri besleme katmani
onermekteyiz. Bu birimin eleman-bazli ¢carpimindan kaynaklanan dogal dogrusalsizlik

ozelligi, aktivasyon fonksiyonuna olan ihtiyaci ortadan kaldirmaktadir.

Modelimiz, uzamsal ve spektral bilgileri korurken HSG’lerden giiriiltiiyii gidermek icin
CNN ve Déniistiiriicii modellerini birlestirmektedir. Onerilen bu entegrasyon semasi, hem
yerel 6zellik ilintilerini hem de global 6znitelik bagimliliklarin1 yakalayarak HSG giirtilti

giderme performansini arttirmaktadir.

Modelimiz, hesaplama karmasikligin1 optimize etmek i¢in uzamsal bilgiler yerine daha

kiiciik boyutlu spektrumlar ve kanallar iizerinden 6z dikkatleri olusturmaktadir.

4.2.1. Ag Mimarisi

Onerdigimiz ag mimarisi olan CST3D’yi (3B evrisim ag1 ile Kanal-bazli ve Spektral
Déniistiiriicti) Sekil 4.5°te genel hatlariyla sunmaktayiz. Sekilde gosterildigi gibi, CNN’ler
ve Doniistiiriicti’leri birlestiren hibrit bir yap1 kullanmaktadir. Bu yapi, HSG verilerinin hem
yerel hem de global yonlerinin kapsamli bir analizine olanak tanimakta ve bu da giiriilti

giderme performansini arttirmaktadir. Ozetle, agimiz dort ana bilesenden olusmaktadir:
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GOomme Katmani, Doniistiiriicii Katmani, Yukari/Asagi Ornekleme Katmanlari ve Aritma

Katmani. Asagida, bu ana bilesenlerin ayrintilarin1 vermekteyiz.
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->» Atlama Bag. @ Birlestirme
@ Elemaman bazli Toplama
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Sekil 4.5 Onerilen hibrit agimiz olan CST3D’nin genel yapisi. CST3D iki paralel 6z-dikkat
mekanizmasi kullanilmakta: spektral 6z dikkat (spectral self-attention; SSA) ve kanal
bazli 6z-dikkat (channel-wise self-attention; CSA). SSA global spektral bilgilerden
yararlanirken, CSA uzamsal ve spektral ayrintilara odaklanmaktadir. Bu mekanizmalarin
ciktilar birlestirilip ve derinlemesine 3B evrisime (DWCONV3), ardindan da basit bir
gecitli dogrusal birime (SGate) iletilmektedir. CST3D’deki temel bilesenlerin yapisi
Sekil 4.6’da detaylandirilmaktadir.

4.2.1.1. Gomme Katmam. GOmme katmani (Embedding Layer), HSG’lerden 3B
evrisimler kullanarak 6znitelikler ¢ikararak yaklasimimizda kritik bir rol oynamaktadir. Bu
islem, sonraki Doniistiiriicii modiiliiniin temel uzamsal-spektral bilgileri etkili bir sekilde
yakalamasim saglamaktadir. Bu katman ayrica uzamsal ve spektral bilgileri daha diisiik
boyutlu kanal boyutuna entegre ederek Doniistiiriicii’lerin karmagsiklifin etkili bir sekilde

azaltmaktadir.

4.2.1.2. Donistiiriicii Katmam. Modelimizde, Sekil 4.5’te gosterildigi gibi, atlama
baglantilarina sahip bir U-Net mimarisi benimsenmektedir. Bu tasarim, bilginin dogrudan
giristen c¢ikisa gecmesini saglayarak modeldeki katman ve parametre sayisini azaltarak
egitmeyi daha kolay hale getirmektedir [77]. Kodlayic1 ve kod ¢oziiciiniin her seviyesinde
birden fazla Déniistiiriicii blogu kullanilmaktadir. Doniistiirticii bloklarinin sayisi, model
performansini optimize ederken hesaplama verimliligini saglamak amaciyla deneysel olarak

belirlenmistir ve seviyeler arasinda farklilik gosterebilmektedir.
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Her bir Doniistiiriicli blogu, gradyan kaybolmasi sorununu onlemek ve modelin verilerin
karmagik Ozniteliklerini yakalama yetenegini gelistirmek icin kullanilan bir katman
normalizasyonu (Layer Normalization; LN) bloguyla baglamaktadir. Ayrica, bu blok egitim
kararlilifin1 da beraberinde getirmektedir. LN’nin ardindan, Sekil 4.5°da gosterildigi gibi
onerilen CST3D modelinin kalbini olusturan spektral ve kanal bazli 6z-dikkatler paralel
olarak yer almaktadir. Doniistiiriicii’lerde ana hesaplama yiikii bu 6z-dikkat katmanlarindan
kaynaklanmaktadir. Oz dikkat mekanizmasi Denklem 5’te verildigi gibi girdilerin agirlikli

toplamin1 hesaplamaktadir.

Vanilya 0z-dikkat mekanizmasinda [48, 49], anahtar-sorgu nokta carpim etkilesiminin
(Denklem 5) islem ve bellek karmasikligi, girdinin uzamsal ¢oziiniirliigii ile orantili olarak
katlanarak artmaktadir. Bu sorunu ele almak i¢in, kanal bazli 6z-dikkat (channel-wise
self-attention; CSA), biiylik olcekli goriintii isleme gorevleri icin umut verici bir ¢dziim
olarak ortaya ¢ikmistir [56, 57]. CSA, 6z-dikkati uzamsal boyut yerine kanallar arasinda
uygulamaktadir. CSA, derinlemesine evrisimler gibi hesaplama agisindan verimli teknikler
kullanarak, kanallar arasindaki énemli iligkileri verimli bir sekilde yakalamakta ve boylece
hesaplama gereksinimlerini onemli Ol¢iide azaltmaktadir. Bu yaklasim, genellikle biiyiik

boyutlara sahip olan HSG verileri i¢in 6zellikle avantaj saglamaktadir.

Kanal Bazh Oz-Dikkat (Channel-wise Self-Attention, CSA). Modelimizde, CSA’nin
avantajlarindan yararlanarak, uzamsal ve spektral bilgiler arasindaki global etkilesimleri
Denklem 19’da tanimlandig1 sekilde yakalamaktayiz. Kanallarimiz hem uzamsal hem de
spektral bilgileri icerdigi icin, bu yaklasim HSG verilerinin i¢cindeki karmagik etkilesimleri
daha derin bir sekilde anlamamizi ve potansiyel olarak modelimizin dogrulugunu

artirmamiz1 saglamaktadir.

(19)

(K, + MW
CSA(Q., K., V.) = softmax (QC (K. + M) \'

Vdy,

Basitlik agisindan, girdi X {iizerinde uzamsal Oznitelik boyutlar1 boyunca dogrudan

RBXC

ortalama havuzlama (average pooling) gerceklestirerek K., Q, € matrisleri elde

54



A

M, Ogremlebl ir
Modiilatorii

CxC
@HxWxBxC»

HxWxCxB

HxWxCxB

o VC
Linear

Kanal Bazli Oz-Dikkat (CSA)

®Yeniden Boyutlama @ Eleman Bazli Toplama ®Matris Carpimi

(a)

/

\ Spektral Oz-Dikkat (SSA)

X —

KS
Average Pooling BxC
Y
Average Pooling Bx

HxWxBxC

o VS
Linear

Ogremleblhr

Modiilatorii

Softmax
HxWxBxC—>

Linear

Q

@ Eleman Bazli Toplama ® Matris Carpimi

Sekil 4.6

edilmektedir.
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CST3D’deki temel bilesenler. Hem spektral hem de 6zellik kanallar1 i¢in 6grenilebilir
modiilatorler ekleyerek, modelimizin ilgili bantlara oncelik verme, dikkat odagin
keskinlestirme ve egitimi stabilize etme becerisini gelistirmekteyiz. (a) Kanal bazli
0z-dikkatin (CSA) yapisi, (b) Spektral 6z-dikkatin (SSA) yapisi, (c) Basit gegitli dogrusal
birim. Eleman bazinda ¢carpma islemi dogas1 geregi dogrusal olmadigindan, aktivasyon
fonksiyon kullanimini ortadan kaldirmaktayiz.

Burada B spektral bantlarin sayisini, C' ise Oznitelik kanallarinin sayisini

temsil etmektedir. Ayrica, derin Oznitelikleri ayarlamak icin kanal bazli 6grenilebilir bir

restorasyon modiilatorii (M. €

RE*%) sunmaktayiz. Bu basit tasarim, restorasyon kalitesini
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onemli Olciide arttirmaktadir. Ardindan, dikkat matrisini su sekilde hesaplanmaktadir:
A, = softmax (%) € R*C. Burada Wy, kanal bazli modiilatérii anahtar

degeriyle ayn1 boyuta dogrusal olarak esleyen 6g8renilebilir bir agirlik matrisidir.

Sekil 4.7, egitilmis modelimizin ilk katmanindaki CSA mekanizmasini gostermekte ve
Ozniteliklere dayal1 olarak belirli kanallara nasil oncelik verdigini etkili bir sekilde ortaya
koymaktadir. Bu gorsellestirme, Ogrenilebilir bir modiilator ile gelistirilmis CSA 'mizin
islevselligini anlamak icin ¢ok 6nemlidir. Ozellikle, CSA, Sekil 4.7(a)’da gosterildigi gibi,
karisik giiriiltiiden etkilenen veriler icinde 10. kanala 6nemli Olclide odaklanmaktadir.
Sekil 4.7(b) ila (d) sirasiyla 4, 10 ve 22 numaral1 kanallar i¢in spektral alan boyunca ortalama
Oznitelikleri gostermektedir. Kanal 10’un digerleriyle iligkisini daha iyi anlamak icin
Sekil 4.8, Sekil 4.7(a)’min 10. siitunundaki verilerin ayrintili bir goriiniimiinii sunmaktadir.
Bu analizlerde, yiiksek dikkat skoru alan 10. kanal hem yogunluk hem de uzamsal netlik
acisindan daha diisiik giiriiltii seviyeleri sergilemektedir. Buna karsilik, giiriiltiiye daha fazla
maruz kalan 4. kanal, kanal 10 ile daha az etkilesim gostererek giiriiltii gidermede daha az
oneme sahip oldugunu gostermektedir. Bu arada, kanal 22 bulanik goriinmesine ragmen,
diisiik giiriiltii seviyesinden otiirii kanal 10 ile daha yiiksek bir dikkat ilintisi sunmaktadr.
Buradan model giiriiltii gidermek i¢in temiz kanallara daha fazla 6nem vererek kendisini
adapte ettigi cikariminda bulunmak miimkiindiir. Bu gdzlemler, modelin genel performansini
artirmada kritik bir unsur olan hem spektral hem de uzamsal bilgileri 6§renme ve entegre

etmede CSA mekanizmamizin etkinligini géstermektedir.

Spektral Oz-Dikkat (Spectral Self-Attention; SSA). Paralelde, asagidaki sekilde formiile

edilebilen spektral 6z-dikkat hesaplamasi gerceklestirilmektedir:

(20)

SSA(Q,, K;, V) = softmax
( ) ( v

Qs(Ks + MsWMs)T) vV

Qs (KS +M5WM5 )T
Vg

restorasyon modiilatoriine (M) dayali olarak olusturulmakta, ve boyutlart RZ*5 olarak

Dikkat matrisi (A; = softmax < )) spektral bilgi ve spektral d8renilebilir

gosterilmekte; burada B spektral bantlarin sayisini ifade etmektedir. Sirasiyla K ve Q,
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(d)

Sekil 4.7 Tlk katman icin kanal modiilatorii ile kanal bazli 6z-dikkat (CSA) haritas1 ve baz1 6znitelik
haritas1 kanallarinin spektral spektrum boyunca ortalama degeri. (a) CSA skor matrisi, (b)
Oznitelik kanali 4, (c) Oznitelik kanal1 10, (d) Oznitelik kanal1 22.

o o o =
I o [ o
| !

10. Kanal Dikkat Degeri
o

o
o

0 5 10 15 20
Bant No

Sekil 4.8 Sekil 4.7(a)’nin 10. siitununda gosterilen, 10. kanal ile diger tiim kanallar arasindaki
dikkat skoru.

olarak gosterilen anahtar ve sorgu matrislerini olusturmak icin uzamsal 6znitelik boyutlari

boyunca X girdisine dogrudan ortalama havuzlama (average pooling) uygulamaktadir.
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Burada, Wy, spektral modiilatorii anahtar degerle ayni boyuta dogrusal olarak esleyen

Ogrenilebilir bir agirlik matrisidir.

Sekil 4.9 egitilmis modelimizin ilk katmanindaki SSA mekanizmasini gostermektedir.
Sekil 4.9(a)’da gosterilen dikkat haritas1 modelimizin ilk katmanina ait oldugundan, girig
sinyalinin spektral bantlar1 arasindaki iligkiler hakkinda dogrudan bir fikir vermektedir.
Bu katman dikkati, modelin baslangicta spektral bilgileri nasil yorumladigimi ve
onceliklendirdigini ortaya koymasi ve farkli bantlarin temel diizeyde etkilesimini gdstermesi
acisindan cok onemlidir. Her bant, sinyal icindeki belirli Oriintiilere ve giiriiltiiye verdigi
tepkiyi yansitan benzersiz bir dikkat dagilimi sunmaktadir. Spektral bant 9’un digerleriyle
nasil etkilesime girdigine bir 6rnek vermek icin Sekil 4.10, Sekil 4.9(a)’nin 9. siitunundaki
verilerin ayrintili bir goriinlimiinii sunmaktadir. SSA, yiiksek PSNR degeri sergileyen 9.
banda daha fazla 6nem atfetmektedir. Buna karsilik, daha diisiik PSNR degerine sahip 11.
bant daha az dikkat skoru alirken, 9. ve 11. bantlar arasinda bir PSNR degerine sahip 19.
bant orta diizeyde bir skor aldig1 goriilmektedir. Bu gozlemler, SSA’nin dikkat dagilimini
bantlarin PSNR degerleriyle iligkilendirme ve bdylece spektral analiz sirasinda daha yiiksek
kaliteli bilgilere 6ncelik verme yeteneginin altin1 ¢izmektedir. Bu yetenek, modelin gelismis
spektral veri isleme ve analizi icin ¢cok 6nemli olan kritik spektral bilgileri ayirt etme ve

vurgulama konusundaki verimliligini gostermektedir.

Basit Gecit Birimi (Simple Gate Unit; SGate). Son olarak, kanal bazli ve spektral
dikkatleri atlama baglantisiyla birlestirip ve derinlemesine 3B evrisim uygulamaktayiz.
Ardindan, Sekil 4.6(c)’de gosterildigi gibi basit gecit dogrusal birim kullanmaktayiz. Eleman
bazli carpmanin dogal dogrusalsizli§1 nedeniyle, ek aktivasyon fonksiyonlarin kullanimina

gerek kalmamaktadir. Boylece modelimizin yapisini sadelestirmede katkida bulunmaktay1z.

Modiilatorlerin (M, ve M,) modelimizdeki etkisini degerlendirmek icin, hem bu
modiilatorleri iceren hem de icermeyen egitim caligmalar1 gerceklestirdik. Sekil 4.11
her iki konfigiirasyon i¢in dogrulama verileri iizerindeki egitim yitim degerleri ve PSNR
degerlerini gostermektedir. Bu sonuclar, modiilatorlerin hari¢ tutulmasinin egitim siirecinde

istikrarsizliga yol actigimi, ozellikle de 10. epoktaki dalgalanmalarda belirgin oldugu
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Sekil 4.9 Ik katman igin spektral modiilatorlii spektral 6z-dikkat (SSA) haritas1 ve baz1 giris
goriintiisii spektral bantlar1 (a) SSA skor matrisi, (b) 9. spektral bant (PSNR=20.785dB),
(c) 11. spektral bant (PSNR=10.876dB), (d) 19. spektral bant (PSNR=17.199dB).
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Sekil 4.10 Sekil 4.9(a)’nin 9. siitununda gosterilen 9. spektral bant ile diger tiim bantlar arasindaki
dikkat skoru.

acikca goziikmektedir. Bu da modiilatorlerin egitimin dengelenmesine katkida bulundugunu

gostermektedir. Ayrica, modiilatorlerin varligir eg8itim siiresi boyunca sistemin 6grenme
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kapasitesini arttirdig1 goriilmektedir. Ek olarak, Sekil 4.12°de gosterildigi gibi, modiilatorlii
ve modiilatorsiiz egitilmis modellerin ilk iki katmanindaki SSA ve CSA mekanizmalarini
karsilastirmaktayiz. 11k katmandan elde edilen SSA sonuglari, modiilatérlerin modelin
baglangictan itibaren belirli bantlara etkili bir sekilde Oncelik vermesini sagladigim
gostermektedir. Buna kargilik, modiilatorlerin yoklugunda, bu Onceliklendirme seviyesi
yalnizca ikinci katmanda elde edilmektedir. Sonug¢ olarak, modiilatorler modelimizin daha

hizl1 6grenmesine katkida bulunduklari ¢ikariminda bulunmak yanlis olmaz.
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Sekil 4.11 Modiilatoriin etkisi: (a) yitim, (b) egitim siireci boyunca dogrulama verilerinin PSNR
degeri.

4.2.1.3. Yukar/Asagi Ornekleme Katmanlari. Kodlayici, yiiksek c¢oziiniirliiklii
girdinin uzamsal boyutunu azaltirken kanal kapasitesini hiyerarsik bir sekilde artirmada
kritik bir rol oynamaktadir.  Ote yandan, kod coziicii diisiik coziiniirliikli derin
Oznitelikleri girdi olarak almakta ve asamali olarak yiiksek c¢Oziiniirliikli temsilleri
yeniden olusturmaktadir. Kodlayicida asagi 6rnekleme elde etmek icin yalnizca 3B evrisim
kullanmaktayiz, bu da uzamsal boyutu etkili bir sekilde azaltirken 6znitelik boyutunu
iki katina cikarmaktadir. Buna karsilik, kod ¢oziicii 6zniteliklerin yukar1 6rneklenmesi
icin 3B evrisim ve ardindan piksel karistirma (pixel-shuffle) islemi kombinasyonunu
kullanmaktadir. Piksel karistirma katmani, geleneksel teknikler olan bilineer veya en yakin
komsu enterpolasyonundan daha hizli bir sekilde goriintiilerin yukar1 6rneklenmesi igin
son derece verimli bir yontem sunmaktadir. Ozellikle, piksel karistirma katmani ek bir
hesaplama gerektirmez, boylece islem verimliligini daha da arttirmaktadir. Burada yapilan

tiim islemlerin amac1 agin daha diisiik seviye bilgileri yakalayarak yiiksek seviye olarak tarif
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Sekil 4.12 11k iki katmanin dikkat haritalari: (a) modiilatorsiiz, (b) modiilatorlii.

edebilecegimiz giiriiltiiden kurtulmak hedeflenmektedir. Bunun icin once kodlayici bloklari
diisiik seviye bilgileri olusturarak giiriiltii etkisini azaltirken, kod ¢oziicii bloklart diisiik

seviye bilgilerden yiiksek seviyeli temiz bilgiler olusturmaktadir.

4.2.14. Arntma Katmani. Aritma katmani (Refinement Layer), Doniistiiriicii katmamn

tarafindan ¢ikarilan 6znitelikleri ek 3B evrisim islemleriyle islemektedir. Bu nedenle, bu
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katmanin rolii Doniistiiriicli katmani tarafindan 6grenilen temsillerin iyilestirildigi ve orijinal

veri boyutuyla uyumlulugun saglandigi bir iyilestirme adimi olarak yorumlanabilir.

4.2.2. Yitim Fonksiyonu

Diger modelimizde oldugu gibi, CST3D’yi etkili ve verimli bir sekilde egitilmesini saglamak
icin kalint1 6grenme stratejisini kullanmaktayiz. Bu yaklasim daha 6nce 6grenilen bilgilerden
faydalanarak modelin kararsiz hale gelmesini Onlemektedir [30, 41]. Bir egitim seti
{y:, Xi}fil kullandigimiz1 varsayarsak, burada /N egitim yamalarinin sayisini, x; temiz bir
yamay1 ve y; giriltiilii diisiik kaliteli bir yamay1 ifade etmektedir. Dolayisiyla, egitim

sirasinda kullandigimiz Charbonnier yitim fonksiyonunu agagidaki gibi tanimlanmaktadir:

1 N
L£(0) = \| 53 D 1Do(ye) —xill3 + ¢ 1)
i=1

Yukaridaki denklemde, Dy agimizi temsil etmekte, 6 agin 6grenilebilir parametre seti (CNN

ve Doniistiiriicli katmanlarin parametreleri) ve e = 1072 bir sabittir.

Charbonnier yitim fonksiyonu, MAE ve ortalama kare hatas1 (Mean Squared Error; MSE)
yontemlerinin avantajlarini birlestirmektedir. Bu avantaj, MSE’ye kiyasla aykir1 degerlere
kars1 daha az hassas olmasimi ve MAE’den daha yumusak olmasini saglamakta, bu da
egitim sirasinda daha iyi yakinsama elde edilmesine yardimci olmaktadir. Modelimizi bu
yitim fonksiyonunu kullanarak Tablo 5.8’de verilen stratejiyi izleyerek egitip, sonuglari

Boliim 5.5.’te sunmaktayiz.

4.3. 0Oz-Gozetimli Giiriiltii Giderme Aglarinin Kalibrasyonu

Genel olarak, sinir aglar1 gozetimli bir sekilde egitilmekte ve daha sonra goriinmeyen veriler
tizerinde test edilmektedir. Gozetimli egitim biiyiik miktarda veri gerektirmekte ve ayrica
temiz goriintiilere dayanmaktadir. Ancak, HSG’ler i¢in cok sayida goriintii toplamak ve

temiz goriintiiler elde etmek zor ve maliyetlidir. Sonug¢ olarak, sinir aglarinin gozetimli
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yontemlerle egitilmesi bu tiir durumlar i¢in zorlayici hale gelmektedir. Dinamik aglar
veri adaptasyonunu gelistirmede etkili olsa da, HSG verilerinin 6nemli spektral degiskenlik
gosterdigi durumlarda performans diisiisii meydana gelmektedir. Bu boliimde, hem ©6n
egitimden hem de 6z-gozetimli kalibrasyondan yararlanan iki asamal1 6grenme stratejimizi

tanitmaktay1z.

Bu calismada, ayrintili spektral bilgileri yakalayan HSG’deki komsu bantlarin birbirlerinin
icerigini tahmin edip edemeyecegini arastirdik. Bunu, belirli bant ciftleri (Sekil 4.13’te mavi
okla gosterilen egitim ¢ifti) arasindaki “karsilikli bilgi (mutual information)” adl1 bir dl¢iiyii
hesaplayarak gerceklestirmekteyiz. Bu metrik her bir bandin komsulariyla ne kadar bilgi

paylastigini bize gostermektedir.

Sekil 4.13’de bir HSG’den alinan 430nm bandina sahip temiz goriintii, temiz gorlintiiniin
her bandina bagimsiz olarak iiretilen farkli giiriiltiiler eklenerek olusturulan kirli-1 ve
kirli-2 verilerinden alinan 430nm bandi ve kirli-1’den alinan 440nm band1 gosterilmektedir.
Gozetimli 68renme, sekilde verilen kirli-1 verilerini tahmin etmek i¢in temiz veriler
(Sekil 4.13’de kirmiz1 ok ile gosterilen egitim ¢ifti) kullanilarak gerceklestirilmektedir.
Noise2Noise yonteminde, kirli-1’i tahmin etmek i¢in kirli-1’den bagimsiz olarak bozulmus
bagka bir giiriiltiilii goriintii, yani kirli-2 verisi (Sekil 4.13’de yesil okla gosterilen egitim

cifti) kullanilarak egitim gerceklestirilmektedir.

Oncelikle, A ve B gibi iki rastgele degisken verildiginde, bunlarin karsilikl bilgisi, I(A, B),
Denklem 22’°de verildigi gibi hesaplanmaktadir. Denklemde, p(a) ve p(b) sirasiyla A ve B
sinyallerinin marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlarini ve p(a, b) bilesik olasilik yogunluk

fonksiyonunu temsil etmektedir.

p(a,d)
I(A,B) = p(a,b)log ——F~ (22)

(4.B) =2 _ploW)log s )
Bu denklem kullanilarak Sekil 4.13’te renkli oklarla gosterilen goriintii ¢iftlerinin her bir
bandi i¢in elde edilen kargsilikl bilgi Sekil 4.14’te gosterilmektedir. Bu sekilde farkli goriintii
ciftleri arasinda hesaplanan karsilikli bilginin spektral bantlar boyunca benzer bir dagilima
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Sekil 4.13 Egitim ciftleri renkli oklarla gosterilmektedir. Kirmizi ok: giiriiltiiden temize egitim ¢ifti,
Yesil ok: giiriiltiiden giiriiltiiye egitim ¢ifti, Mavi ok: banttan banda egitim ¢ifti. Banttan
banda egitim ¢iftinde, goriintiilerin dalga boylar1 farklidir.

sahip oldugu goriilmektedir. Bu sonugta, temiz bantlar kullanilarak kirli-1 verisi hakkinda
daha fazla bilgi cikarilabilecegi de anlagilmaktadir. Ote yandan, baska bir giiriiltiilii veri
kullanilarak, hatta bu verinin komsu bantlar1 kullanilarak bile kirli-1 verisi hakkinda benzer

bilgilerin ¢ikarilabilecegi goriilmektedir.
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Sekil 4.14 Kirmizi ¢izgi: 4. temiz bant ve ¢. kirli-1 bant arasindaki karsilikli bilgi, Yesil ¢izgi: .
kirli-1 bandi ile 7. kirli-2 band1 arasindaki karsilikli bilgi, Mavi ¢izgi: Kirli-1 verisinin
{i., (i + 1).} bantlar1 arasindaki karsilikl1 bilgi.

4.3.1. Iki Asamali Ogrenme: Kor Bant Oz-Gozetimli Ogrenme

Kargilikli bilgi ile elde edilen sonuglardan ilham alarak, Sekil 4.15’te verilen iki agsamali
bir HSG giiriiltii giderme yontemi Onermekteyiz. Bolim 1.1.1.°de belirtildigi gibi, ilk
asama, M2S adi verilen gozetimli bir 6grenme teknigi kullanarak HSG’nin bireysel
bantlarin1 giiriiltiiden arindirmak i¢in derin sinir ag1 modelini e8itmeyi icermektedir. Bu
yontemde model, giiriiltiilii ve temiz ciftlerinden olusan bir veri seti kullanilarak egitilmekte
ve giiriiltii giderme islemi icin hem c¢ok o6lgcekli uzamsal hem de c¢ok Olcekli spektral
bitisik bantlar1 dikkate alinmaktadir. Ikinci asamada ise, temiz veri gerektirmeden ilgili
ag1, goriilmemis giiriiltiili veriler iizerinde kalibre etmek i¢in 0z-gozetimli bir 6grenme
yaklagimi 6nermekteyiz. Yaklagimimiz, Boliim 2.4.’te ayrintilar1 verilen Noise2Noise [95]
ve Noise2Void [47] yontemlerinden ilham almigtir ve hedef bandi ¢ikararak girdide bir kor

nokta olusturup komsu bandr hedef olarak kullanmay1 icermektedir. Bu sayede ag1 kalibre
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ederek, goriilmemis giiriiltiilii veriler iizerindeki performansini arttirmak miimkiindiir. Genel
olarak, Noise2Noise 6grenme, yalnizca giiriiltiilii gozlemlerin mevcut oldugu goriintiileri
giiriiltiden arindirma yontemidir. Bu yontem, aynmi goriintiiniin iki farkh giiriiltili
gozlemi verildiginde, iki gozlem arasindaki farkin temiz goriintiiyli tahmin etmek icin
kullanilabilecegi fikrine dayanmaktadir. Ancak, bu yontem, ayni icerige sahip ve bagimsiz

olarak giiriiltii ile bozulmus iki farkli goriintii gerektirmektedir.

Egitim
Verisi

Oz-Gozetimli Kalibrasyon

(i+1). band ¢ikarma Dy
}N(S
Tek .
Test Ag 4)“
Verisi

Lppss (0) = || Do (Yi, Y7)-Yiul| [€-

Sekil 4.15 Iki asamali 6grenme semasina genel bakis. Ag mimarisi uygun herhangi bir mimari
olabilmektedir. Ornegin, Boliim 5.6.’da hem CST3D modelimizi hem de literatiirden
CNNFormer ve QRN3D’yi modellerini kullanmaktay1z.

Yaklasimimiz, kor bant 0z-gozetimli (blind band self-supervised; BBSS) olarak
adlandirilmakta olup, tek bir HSG kullanarak onerilen modeli kalibre etmek i¢in 6zel olarak
tasarlanmistir. HSG’lerin yiiksek ¢oziiniirliiklii spektral bilgiye sahip bircok bandi oldugu
(< 10 nm) ve her bir bandin bagimsiz olarak bozuldugu varsayimi dikkate alinmigtir. Bu

baglamda, egitim isleminin amaci, verilen bir giris spektral band1 Y icin, ag fonksiyonunun
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ciktist Dy(Y;) ile hedef spektral bandi X; arasindaki kaybi en aza indiren parametreler

kiimesini 6’y1 bulmaktir. Bu, S2S egitimi varsayimiyla asagidaki sekilde yazilabilir:

argmingE(y, x,){ L(Dp(Y;), X;)} (23)

Noise2Noise [45] yontemine dayanarak, ag fonksiyonunun ¢iktis1 Dy ('Y7) ile bitisik spektral
band Y,;;; arasindaki kaybi en aza indirmek icin komsu bandi hedef olarak kullanmay1

onermekteyiz. Bu, verilen giris spektral band1 Y icin asagidaki gibi ifade edilebilir:

argmingEey, v, ) {L(Do(Y;), Yir1)} (24)

M2S 6grenme yaklagimini takip ederek, yukaridaki ifadeyi her band1 giiriiltiiden arindirmak
icin komsu bantlardan gelen spektral bilgiyi ve uzamsal bilgiyi de girdi olarak dahil edecek

sekilde degistirilebilir:

argmingEy, v,, ) {L(Dy(Y:, Y}), Yii1)} (25)

Burada, Y;\, hedef spektral band1 Y;,; de dahil olmak iizere, Y,; nin K komsu spektral
bandindan olusan bir kiimeyi iafade etmektedir. Ancak, hedefteki bant giris olarak
verildiginde, agin sadece birim eslemesini 6grenmesi beklenmektedir. Bunu Onlemek igin,
Noise2Void [47] yonteminin tek bir piksel i¢in yaptig1 gibi, hedef band1 giristen ¢ikararak
spektral bantlarda bir kor nokta olusturmaktayiz. Bu nedenle, Denklem 25 asagidaki gibi

yeniden yazilabilir:

argmingE(y, v, ) {L(Do(Y:, Y}), Yii1)} (26)

Burada, Y~';\, komsu spektral bant kiimesinden hedef bandi olan Y,,; cikarilarak elde
edilmektedir. Bdylece, girdide bir spektral kor nokta olusturarak agin birim eslemesi
o0grenmesi engellenmektedir.
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Iki asamali 6grenme stratejimizin her asamast igin farkli kayip fonksiyonlari kullanmaktayiz.
Gozetimli Ogrenme asamasinda, bir M2S egitim seti verildigini kabul edersek,
{(Y:,Y)), X5V, burada N egitim yama sayisini, X giiriiltiilii diisiik kaliteli yama
olan Y:’nin temiz karsihigmni ve Y2, Y¢ nin giiriiltiili K bitisik spektral bantlarin1 temsil
etmektedir. Parametre seti 6 olan giiriiltii giderici (Dy) i¢in yitim fonksiyonu su sekilde ifade

edilmektedir:

Lans(0) = 5 Z 1Do(Y35,Y7) — X5l (27)

BBSS egitim seti {(Y?$,Y}), Y7, 1N, verildiginde, burada Y ., diisiik kaliteli yama olan
Y;’nin bitisik bandini, ve YA bitigik spektral bantlardan hedef band1 (Y7, ) ¢ikararak
elde edilen veri kiimesini temsil etmektedir. Onerilen 6z-gozetimli egitim semasinin yitim

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

Lrpss(0) = o Z 1D6 (Y3, X72) = Y51k (28)

Hatalar kiiciik ve tutarli oldugunda, MSE daha biiyiik hatalara vurgu yaptigi icin daha
hizli e8itim saglamaktadir. MSE, hata terimini karesini alarak, dnemli hatalar i¢in cezay1
artirmakta ve modelin egitim sirasinda bunlar1 diizeltmeye Oncelik vermesini saglamaktadir.
Bu nedenle, kiiciik varyasyonlu yogun giiriiltii (6rnegin, GN) iceren veriler iizerinde
bir model egitilirken, birinci asamada MSE veya Charbonnier kaybini kullanmay1 tercih
etmekteyiz. Ote yandan, MAE, tahmin edilen ve hedef goriintiiler arasindaki farklarin mutlak
degerini almaktadir. Bu 6zellik, MAE’yi dogal olarak aykir1 degerlere kars1 dayanikli hale
getirmektedir. Bu nedenle, ikinci asamada, yiiksek varyasyonlu seyrek giiriiltiiyii (6rnegin,

IN) azaltmay1 hedeflerken, MAE bu gorev i¢in daha uygun olmaktadir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolim, Onerilen yontemlerimizin deneysel degerlendirmesini arastirarak,
performanslarint kapsamli bir sekilde degerlendirmek icin hem yapay hem de gercek
diinya veri kiimelerini kullanmaktadir. Farkl1 giiriiltii tiirlerinin etkisini izole etmek ve analiz
etmek i¢in kontrollii giiriiltii kosullarina sahip yapay giiriiltiilii veri kiimelerini dikkatlice
olusturmaktay1z. Gergek diinya veri kiimelerini kullanarak modellerimizi pratik senaryolara
uyarlamaktayiz. Bu sayede, modellerimizin genelleme ve dayaniklilik yetenekleri hakkinda

derin bilgiler edinmekteyiz.

Adil ve bilgilendirici bir kargilagtirma sunmak i¢in, alanda yaygin olarak taninan kiyaslama
Olciitlerini kullanmaktayiz. Bu karsilastirmali analiz, yOntemlerimizin cesitli giiriiltii
senaryolar1 ve gercek diinya karmagikliklarinda mevcut yaklagimlara kars: etkinliginin net

bir resmini sunmaktadir.

Yapay ve gercek veri kiimeleri aracilifiyla yoOntemlerimizin kapsamli bir analizini
gerceklestirerek pratik uygulamalarda ve gelecekteki gelismeler i¢in potansiyellerini ortaya

cikarmay1 hedeflemekteyiz.

Bu boliimde sirasiyla, deneylerde kullanilan veri kiimelerini tanmitmaktayiz, ardindan
kullanilan yapay giiriiltii ayarlarina bir giris yapmaktayiz. Daha sonra, her model i¢in
deneysel ayarlar1 ve sonuclart sunmaktayiz. Ardindan, modellerimizin etkinliini ayr1 ayri

gostermek i¢in her bir modelimiz icin bir bilesen iglevsellik analizleri ¢caligmasi sunmaktayiz.

5.1. Veri Kiimeleri

Onerilen yontemlerin etkinligini degerlendirmek icin yedi HSG veri kiimesi ele
alinmaktadir. Bunlardan bazilar1 aglan egitmek ve farkli Gauss ve karisim yapay giiriiltii
ekleyerek deneyler yapmak icin kullanilirken, digerleri onerilen modellerin performansini

degerlendirmek icin yapay giiriiltii ve gercek giiriiltii deneylerinde kullanilmaktadir. Veri
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kiimelerinin genel ozellikleri Cizelge 5.1°de verilmis olup deneylerde kullanilan parcalar

asagidaki sekilde 6zetlenmektedir:

Cizelge 5.1 Deneylerde Kullanilan Veri Kiimelerinin genel 6zellikleri.

Veri ‘ Sensor ‘ Uzamsal boyut (piksel) ‘ Dalga Boyu (nm) ‘ #bant ‘ #gortinti
ICVL ‘ Specim PS Kappa DX4 kamera ‘ 13921300 ‘ 400 - 1000 ‘ 31 ‘ 201 goriintii
WDC ‘ HYDICE airborne sensor ‘ 1208 %307 ‘ 400 - 2400 ‘ 210 ‘ 1 goriintii
CAVE ‘ Apogee Alta U260 kamera ‘ 1392 %1300 ‘ 400 - 700 ‘ 31 ‘ 32 goriintii

PU | ROSIS sensor | 610x610 | 430-860 | 103 | 1 gorint

1P ‘ AVIRIS sensor ‘ 145x145 ‘ 400 - 2500 ‘ 224 ‘ 1 goriintii
URBAN |  HYDICE havasensorii | 307x307 | 400-2500 | 210 | 1 gorinti
HSIDwWRD ‘ SOC710-VP kamera ‘ 696x520 ‘ 400 - 700 ‘ 34 ‘ 59 temiz ve kirli ¢ift

e ICVL': Veri kiimesi, goriiniir bant ve yakin kizildtesi bantta c¢ekilmis goriintiileri
icermektedir. 31 spektral bantta 1392x1300 uzamsal c¢oziiniirlikte 201 goriintii
toplanmistir.  Veri kiimesi; egitim, dogrulama ve test i¢in rastgele ili¢ ayr1 segmente
ayrilmaktadir. E8itim siiresi géz oniinde bulundurularak, modellerimizi egitmek i¢in 100
goriintii, dogrulama i¢in 20 goriintii ve test icin geri kalan goriintiiler secilmektedir. Egitim
veri kiimesini genisletmek amaciyla, goriintiilerin her biri 64 x 64 piksel ve 31 spektral bant
boyutlarinda Ortiisen ¢ok sayida kiipe bolmekte ve bu siirecte spektral alanin biitiinltigilinii
korumaktayiz. Ayrica, e8itim sirasinda veri artirimi i¢in dondiirme ve Ol¢ekleme gibi
dontisiimler uygulamaktayiz. Test ve dogrulama icin goriintiiler 512 x512x31 boyutlarina

kirpilmaktadir.

» Washington DC Mall (WDC?): Bu veri HYDICE hava sensorii ile elde edilmistir. Bu
sensOr sistemi, goriiniir ve kizilotesi spektrumun 0.4 ila 2.4 ym bolgesindeki 210 spektral
band1 kaydetmektedir. Atmosferik girisimin oldugu 0.9 ve 1.4 ym bolgelerindeki bantlar
veri kiimesinde cikarilmistir. Dolayisiyla, WDC verisinin kiip boyutu 1208 x307x191

pikseldir. Veri kiimesini iki boliime ayirmaktayiz: biri 6nceden egitilmis aglara ince ayar

'http://icvl.cs.bgu.ac.il/hyperspectral/
’https://engineering.purdue.edu/~biehl/MultiSpec/hyperspectral.html
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yapmak icin, digeri ise test amagli. Orijinal goriintiiye yapay karigim giirtiltii eklenerek

simiile edilen veri deneyleri icin 200x200x 191 piksellik bir alan kullanilmaktadr.

CAVE®: Apogee Alta U260 kameras1 kullamlarak toplanan bu veriler, dnerilen modelleri
ve diger derin 6grenme yontemlerini e§itmek icin kullanilmaktadir.  Veri kiimesi,
goriiniir spektrumun 0.4 ila 0.7 pm bolgesinde 31 spektral bant icermekte ve 512x512
piksel uzamsal c¢oziiniirliige sahip 32 sahneden olugsmaktadir. Bu 32 goriintiiden 25’1
aglart egitmek i¢in kullanilirken, kalan goriintiiler dogrulama ve test amaglar1 igin

kullanilmaktadir.

Pavia University (PU*): Bu veriler Italya’nin Pavia kenti iizerinde ROSIS sensorii ile elde
edilmistir. Spektral aralif1 0.43 ila 0.86 pm olan 200x200x 103 boyutundaki sahne, 12
su sogurma band1 cikarildiktan sonra karigim giiriiltiisii eklenerek yapay veri deneyinde

kullanilmaktadir.

Indian Pines (IP°): 1P verileri AVIRIS sensorii ile Indian Pines test sahasi iizerinde
toplanmistir ve 0.4-2.5 pum [96] dalga boyu aralifinda 145x145 piksel ve 224 spektral
banttan olugsmaktadir. Atmosfer ve sudan ciddi sekilde zarar goren bantlar (150-163)

cikarildiktan sonra, ger¢ek deneylerde toplam 206 bant kullanilmaktadir.

URBAN®: Goriintiiniin uzamsal ¢oziiniirliigii 307 x 307 pikseldir ve her piksel 2 metreye
2 metrelik bir zemin alanina karsilik gelmektedir. Spektral olarak goriintii, spektrumun
goriliniir (04 pm) ile 2.55 pm arasinda degisen 210 dalga boyunda bilgi yakalamaktadir.
Spektral ¢oziiniirlik 10 nm’dir. Veri, dogal giiriiltii iceren gercek diinya durumlarinda

deneysel sonuclarin gecerliliini dogrulamak i¢in kullanilmaktadir.

HSIDWRD’: Bu veriler, 696x520 piksel uzamsal ¢oziiniirlige ve 0.4pm ila 0.7um
arasinda 34 spektral banda sahip bir SOC710-VP hiperspektral kamera ile elde edilmigtir.

Veri kiimesi, uzun pozlama ayarlari kullanilarak cekilen 59 temiz goriintii ve kisa

https://wwwl.cs.columbia.edu/CAVE/databases/multispectral/
‘http://lesun.weebly.com/hyperspectral-data-set.html
Shttps://purr.purdue.edu/publications/1947/about?v=1
®https://rslab.ut.ac.ir/data
"https://github.com/ColinTaoZhang/HSIDwWRD
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pozlama ayarlar1 kullanilarak alinmig temiz verilere karsilik gelen giiriiltiilii gortintiileri
icermektedir.  Gergek test deneylerinde, goriintiileri orijinal uzamsal bolgelerinden

512x512x34 boyutuna kirparak kullanilmaktadir.

5.2. Degerlendirme Metrikleri

Gorsel karsilagtirmaya ek olarak, simiile edilmis veriler {lizerinde Onerilen yaklagimlarin
performansint degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan ii¢ 6lgiit benimsenmektedir:
ortalama tepe sinyal-giiriiltli oram1 (peak signal-to-noise-ratio; MPSNR) [97], ortalama
yapisal benzerlik indeksi (mean structural similarity index; MSSIM) [98] ve spektral ag1
esleyici (spectral angle mapper; SAM) [99]. MPSNR ve MSSIM, sirastyla Denklem 29’da
ve Denklem 30’da verildigi gibi her bir 2B uzamsal goriintii izerinde hesaplanmakta ve tim
spektral bantlar iizerinden ortalamasi alinan uzamsal dogrulugu gostermektedir. Spektral
dogrulugu gosteren SAM, Denklem 31°de gosterildigi gibi her 1B spektral vektor iizerinde
hesaplanmakta ve tiim uzamsal noktalar {izerinden ortalamasi1 alinmaktadir. Daha yiiksek
MPSNR ve MSSIM skorlart ile daha diisiik SAM skoru, daha iyi giiriiltii giderme sonuclari

anlamina gelmektedir.

(29)

MAX?
PSNR =10 x 1Og10 (M—SE>

Burada MAX net goriintiiniin maksimum piksel degerini ifade etmekte ve MSE tahmin

edilen goriintii ile referans net goriintii arasindaki ortalama kare hatay1 temsil etmektedir.

(QMXWUY«L + Cl)(20XiYi + 02)

30
(1, + 15, + Cr)(0%, + 0%, + C3) GO

SSIM(X;,Y;) =

Yukaridaki denklemde px, ve py,, goriintiilerin piksel ortalamasini temsil ederken, 03(1_
ve 0%, goriintillerin varyansii ifade etmektedir. ox,y,, X; ve Y, nin kovaryansim

belirtmektedir, C; ve Cs bolmeyi stabilize etmek i¢in kullanilan sabitleri ifade etmektedir.
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B
SAM (r,t) = cos™! iz (7iti) 31
\/ZiB;l r? \/Zf:l t7

Denklem 31°de yer alan t B uzunlugunda tahmin edilen spektral imza ve r ise B

uzunlugunda referans spektral imzadir.

Onerilen modellerin etkinligini daha iyi degerlendirmek icin, gercek veri deneylerimizde
gercek diinyadan giiriiltiilii HSG veri kiimeleri kullanilmaktadir. Yontemlerin performansi,
temiz referans goriintiisii bulunmayan gercek veriler i¢in bir siniflandirma iglemi yapilarak
degerlendirilmektedir. ~ SVM [100] siniflandirici, giiriiltii giderme islemi Oncesinde
ve sonrasinda kullanarak smiflandirma performanslar1 kiyaslamaktadir. Sonug olarak,
degerlendirme indeksleri olarak toplam dogruluk (overall accuracy; OA) ve kappa katsayisi

kullanilmaktadir.

5.3. Yapay Giiriiltii Ayarlar:

Egitim ve test islemlerinden 6nce, her spektral banttaki degerler [0,1] araliina normalize
edilmektedir. Gauss giiriiltii deneyleri i¢in modellerin performansi ¢esitli Gauss giiriiltii
yogunluk seviyeleri (o = 30, 50, 70 kor test icin o 30 ile 70 arasinda degismektedir)
tizerinden test edilmektedir. Ayrica, daha gercek¢i ve zorlu senaryolar olusturmak icin
simiile edilmis deneylere bes tiir yaygin kullanilan karmasik giiriiltii eklenmektedir. Farkli

senaryolar agagida listelenmektedir:

* Durum 1: iid. olmayan GN (¢ 10 ila 70 arasinda degisen) tiim bantlara

etkilemektedir.

* Durum 2: Durum 1’deki GN’ye ek olarak, SN bantlarin 1/3’iinii (stitunlarin %5-15’1)

etkilemektedir.

* Durum 3: Durum 1°deki GN’ye ek olarak, bantlarin 1/3’{inii etkileyen DN (siitunlarin
%5-15) eklenmektedir.
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* Durum 4: Durum 1°deki GN’ye ek olarak, 10 ila 70 arasinda de8isen yogunluklarla

bantlarin 1/3’linii etkileyen IN eklenmektedir.

* Durum 5: Durum 1°den GN ve Case 2-4’ten her bir band1 en az bir giiriiltii tiiriiniin

uygulandigi karisim giiriiltii eklenmektedir.

5.4. Performans Degerlendirmesi: SM-CNN

Onerilen SM-CNN yé&nteminin etkinligi hem yapay giiriiltiili hem de gercek giiriiltiilii
HSG’ler kullanilarak degerlendirilmektedir. Ilk olarak, yontemin etkinligi yapay giiriiltii
eklenerek simiile edilmis veriler kullanilarak dogrulanmaktadir. Daha sonra onerilen yontem
gercek giiriiltiilii goriintiilere uygulanmaktadir. Onerilen yontem, kodlar1 kamuya acik klasik
yaklagimlar olan TDL [101], LRTF-DFR [62], FastHyMix [71], BM4D [68], LRMR [21],
LRTV [22] ve LRTDTV [23] ile karsilastirilmaktadir. Derin 6grenme alaninda, 6nerilen
yontem HSID-CNN [30], MemNet [73], QRNN3D [32], HDNET [76] ve MAN [88] ile
kargilastirllmaktadir. Adil bir karsilagtirma i¢in, MemNet'1 6 bellek blogu ve 6 kalinti
blogu olan bir versiyonunu Onerilen yontem gibi egitmekteyiz. Bunun i¢in giris katmani
filtresi K, cikis katmami 1 olarak ayarlanmakta ve egitimi Bolim 4.1.1.°de Onerildigi
sekilde gerceklestirilmektedir. Ek olarak, WDC veri kiimesini kullanarak HDNET ve MAN
icin egitim gerceklestirmekteyiz. Ote yandan, Wie et. al. [32] QRNN3D agim bizim
durumlarimiza benzer yapay giiriiltii kullanarak egittiginden, adil bir karsilastirma icin
onceden egitilmis aglar1 tek bir model olarak kullanarak sonuglar elde etmekteyiz. Burada

QRNN3D’nin, [32]’de ayrintili olarak ag¢iklandigr gibi, hem egitim hem de test seti benzer

icerikteyse daha 1yi sonuclar elde edebilecegi belirtilmelidir.

Deneysel Ayarlar: Bu boliimde, uygulama detaylarim aciklamaktayiz. ilk olarak, HSG
verileri, simiile veri deneylerinin egitimi sirasinda giiriiltii eklenmeden 6nce [0, 1] arali§ina
Olceklendirilmektedir. Daha sonra, yukarida verilen farkli durumlar icin giirtiltii bilesenleri
tiretilip orijinal verilere eklenmektedir. Boliim 4.1.1.°de aciklandig1 gibi, SM-CNN bir
bandin giiriiltiistinii giderirken, hedef band1 iceren K bitisik bandin spektral ilintisini ve

h x w boyutunda yama icindeki uzamsal bilgiyi kullanmaktadir. Yama boyutunu 20 x 20

74



ve adimini 10 olarak ayarlamaktayiz ve egitim sirasinda veri artirrmi i¢in yamalart 0°, 90°,
180° ve 270° dondiirmekteyiz. Deneysel bulgulara dayanarak, bitisik spektral bantlarin sayisi
K = 24 olarak sabitlenmistir. Onerilen model ve diger derin 6§renme yontemlerini egitmek
icin, WDC veri kiimesinin bir kismini1 kullanmaktayiz. Bu verileri iki kisma ayirmaktayiz.
200x200x 191 piksel boyutundaki bir kisim test i¢in kullanilirken, kalan kisim egitim ve
dogrulama i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, onerilen yontem, etkinligini degerlendirmek icin
hem simiile edilmis hem de gercek veri deneylerinde PU, IP ve HSIDWRD veri kiimeleri
kullanilarak degerlendirilmektedir. WDC ve PU’nun giiriiltiisiiz oldugu varsayilmakta ve
yapay giiriiltii eklenerek test edilmektedir. Ote yandan, IP ve HSIDWRD bircok bantlari

dogal olarak giiriiltiilii oldugundan, dogrudan testlerde kullanilmaktadir.

Egitim Detaylari: SM-CNN, PyTorch ile uygulanmig ve NVIDIA TESLA V100 GPU’lar
tizerinde egitilmigtir.  Giiriiltiili HSG yamalar ile bunlara karsilik gelen temiz yamalar
arasindaki ortalama mutlak hatayr (MAE) en aza indirerek egitilmistir. Agin parametreleri
XavierNormal ilkleyen ile baglatilmis ve Adam optimizasyon algoritmasi ile giincellenmisgtir.
Ogrenme orami 0.0001 olarak ayarlanmis ve yigin boyutu 128 olarak belirlenmistir.
SM-CNN’nin egitim siiresi 100 epok siirmiis ve dogrulama verilerinde en iyi performans

kaydedilmistir. Son olarak, her modelin egitim siiresi yaklasik 4-5 saat siirmiistiir.

5.4.1. Simiile Edilmis Giiriiltii Deneyleri

Bu béliimde, yukarida belirtilen simiile edilmis test verileri iizerinde 6nerdigimiz agin hem
nicel hem de gorsel sonuglarim sunmaktayiz. Onerilen model, literatiirdeki diger modellerle

karsilagtirilarak tartisilmaktadir.

WDC Veri Kiimesi. Ilk olarak agmmiz 5 karmagik giiriiltii durumu icin egitilmekte
ve WDC veri kiimesi aracilifiyla test edilmektedir. Cizelge 5.2, 1-5 arast durumlar
icin  WDC verileriyle elde edilen rakip yontemlerin niceliksel karsilagtirmalarim
listelemektedir. Cizelgedeki her siitun farkli giiriiltii durumlarinda elde edilen metrik
sonuclart gostermektedir. Daha yiiksek MPSNR ve MSSIM skorlar ile daha diisik SAM
skoru, daha iyi giiriiltii giderme sonuclar1 anlamina gelmektedir. Kirli HSG satir1 yapay
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giiriiltiilii verinin farkli durumlar i¢in metrik degerlerini gosterirken, diger satirlar sirasiyla
klasik yontemlerin, literatiirdeki derin yontemlerin ve Onerilen yontemin sonuglar ile elde
edilen metrik degerleri gostermektedir. Cizelgedeki her bir kalite indeksi icin en iyi

performans koyu renkle, ikinci en 1yi performans ise alti ¢izili olarak isaretlenmektedir.

Cizelge 5.2 WDC Veri Kiimesi Uzerinde Bes Karmagik Giiriiltii Durumu ile Farkli Giriiltii Giderme
Yontemlerinin Nicel Degerlendirmesi.

Yéntem Durum 1: GN Durum 2: GN & SN Durum 3: GN & DN Durum 4: GN & IN Durum 5: Karigim Giiriiltii
MPSNRT MSSIMt SAM|. | MPSNRT MSSIMT SAM| | MPSNRT MSSIM1 SAM/| | MPSNRT MSSIMtT SAM| | MPSNRT MSSIMT SAM|
Kirli HSG 18.508  0.690 0.278 18.982  0.711 0.264 17.338  0.653 0.328 15269  0.531 0.420 13.402  0.500 0.464
BM4D [68] 26904 0943 0.093 | 27.057 0.947 0.091 23303 0.895 0.158 | 20272 0.729 0.251 17.841  0.701 0.297
LRTV [22] 25464 0906 0.111 25.839 0914 0.106 | 24.895 0.895 0.118 | 23253 0.850 0.153 | 22.842 0.855 0.150
LRMR [21] 28.501  0.964 0.079 | 28.670 0.965 0.077 25926 0944 0.104 | 23.183 0.865 0.170 | 21.841 0.864 0.173
LRTDTV [23] 27999  0.956 0.081 28376 0.960 0.077 27.602 0952 0.084 | 26393 0.933 0.100 | 26.041 0.931 0.101
LRTF-DFR[62] 31.603 0981 0.054 | 31.987 0.983 0.051 30.621 0978 0.058 | 28.988 0.964 0.081 28.559  0.967 0.077
FastHyMix[71] 32303 0986 0.052 | 32.155 0986 0.052 | 30.203 0.981 0.059 | 27.435 0911 0.129 | 24.618 0905 0.133
QRNN3D [32] 27.352 0963 0.084 | 27512 0.965 0.082 | 27.336 0.964 0.084 | 26.943 0960 0.088 | 26.197 0.952 0.096
HSID-CNN [30] 29.355 0968 0.071 29.541 0970 0.069 | 28.872 0.966 0.075 26.559 0943 0.097 | 26.156  0.940 0.101
MemNet [73] 28.126 0964 0.095 | 28398 0.966 0.079 | 29913 0971 0.069 | 29.702 0.969 0.081 27.082  0.960 0.093
HDNET [76] 29.897 0972 0.065 30.079 0974 0.064 | 29.158 0.969 0.070 | 26.982 0.951 0.090 | 26.222 0945 0.095
MAN [88] 31971 0981 0.052 | 32.060 0.983 0.051 | 31.664 0.981 0.054 | 29.973 0.971 0.066 | 28205 0.961 0.079
SM-CNN (Bizim) | 32.529 0984 0.048 | 31.477 0.981 0.054 | 32.281 0.983 0.050 | 30.063 0.973 0.064 | 29.832 0.973 0.066

Ayrica, Durum 5 i¢in gorsel karsilagtirmalar yapmak amaciyla, tiim yontemlerle elde edilen
WDC verilerinin sahte renkli goriintiilerini olusturmak i¢in 57, 27 ve 17 numarali bantlar
secilmigtir ve bunlar Sekil 5.1’de sunulmaktadir. Spesifik olarak, Sekil 5.1(a) orijinal
gorlintiiyli ve Sekil 5.1(b) giiriiltiilii goriintiiyli gosterirken, Sekil 5.1(c)-(n) farkl giiriiltii
giderme yOntemleri uygulandiktan sonra elde edilen goriintiileri gostermektedir. Ayrica,
sekilleri daha detayli incelemek icin bir bolgeyi yakinlastirmaktayiz ve bu bolgeyi sekillerin

sag iist kisminda gostermekteyiz.

Cizelge 5.2’de goriilebilecegi gibi, onerilen SM-CNN bes karmasik durumun dordiinde
en yliksek MPSNR ve MSSIM degerlerini ve en diisik SAM degerlerini elde etmektedir.
Ozellikle karisim giiriiltiisii durumunda, ©nerilen yontem hem klasik hem de derin
yontemlere kiyasla basari seviyesini artirmaktadir. Geleneksel yontemlere bakildi§inda
BM4D, GN giderimi i¢in etkili bir model olmasi nedeniyle metrikler bazinda Durum
1 ve Durum 2 i¢in olduk¢a iyi performans goOstermisti. ~ Ancak BM4D ozellikle

gorilintiiniin piirlizsiizlesmesine ve kenar detaylarinin azalmasina neden olmaktadir. Giiriiltii
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Sekil 5.1 Durum 5’teki karigim giirtiltiilii WDC i¢in sonuglar. (a) Sahte renkli orijinal goriintii
(bantlar: 57, 27, 17), (b) Kirli goriintii, (c) LRTF-DFR, (d) FastHyMix, (e) BM4D, (f)
LRTV, (g) LRMR, (h) LRTDTY, (i) QRNN3D, (j) HSID-CNN, (k) MemNet, (1) HDNET,
(m) MAN, (n) SM-CNN (Bizim).

karmagiklig1 artttkca BM4D’nin performans1 onemli Olgiide diismektedir. FastHyMix
ilk tic durumda, ozellikle de 2. durumda etkileyici bir performans gostermistir, ancak
karisim giirtiltiisiinde etkinligi onemli Ol¢lide azalmaktadir. Bu yontem, Sekil 5.1°de
gosterildigi gibi artefaktler ortaya ¢ikarmakta ve bu karmagik giiriiltii durumlariyla basa
ctkamamaktadir.  Ote yandan, LRTV, LRTDTV ve LRTF-DFR bu durumlar icin daha
uygun olduklarindan, diger geleneksel yontemler arasinda karmagsik durumlarda daha
iyl sonuglar iiretmektedir. Ancak, TV normu tabanli LRTV ve LRTDTV yontemleri
goriintiilerde yumusatma etkisi gostermektedir. Buna karsin LRMR, karisim durumunda
Sekil 5.1°de acikca goriilen artefaktlerden muzdariptir. LRTF-DFR ¢ogu durumda oldukca
1yl sonuglar iliretmektedir. Ancak, bu yontemler birka¢ hiper-parametrelerin dikkatli bir

sekilde ayarlanmasin1 gerektirmektedir. Bu sonuglart iiretirken, parametreleri ayarlayarak
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en iyi sonuglari iiretmek i¢in elimizden gelenin en iyisini yapmaya calistik.

Sekil 5.1°de goriildiigii gibi, derin 6grenme yontemlerinin sonuglar1 gorsel olarak birbirine
yakin goziikmekte, ancak Onerilen yontem detaylar1 geri kazanmada iyi gOriinmektedir.
Ayrica, Cizelge 5.2°deki nicel analiz, Onerilen yontemimizin durum 2 diginda tiim
durumlarda ve tiim metrikler bazinda iistiin oldugunu ortaya koymaktadir. Bu cizelgede,
her giiriiltii durumu icin MSSIM metrigindeki yiiksek performans, ¢nerilen modelin yap1
ozelliklerini koruma, kenar ve detay bilgilerini geri kazanmada daha giicli ve daha
saglam bir yetenege sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, SAM metrigindeki iistiin
performans, SM-CNN’nin spektral dogrulugu diger yontemlere gore daha iyi koruyabildigini

kanitlamaktadir.

Sekil 5.2, spektral spektrum boyunca simiile edilmis karisim giiriiltii durumunda PSNR
ve SSIM degerleri ile giiriiltii giderme sonuclarimi gostermektedir. Burada, geleneksel
yontemler arasinda en iyi sonuglar1 veren LRTDTV ve LRTF-DFR ile bir¢cok klasik
yonteme ilham kaynagi1 olan LRMR’nin sonuglarini sunmaktayiz. Ayrica, derin modellerin
sonuglarin1 da gostermekteyiz. Sekil 5.2’deki PSNR ve SSIM degerlerinin spektrum
boyunca ortalamasi alinarak elde edilen degerler Cizelge 5.2’de verilmektedir. Genel
olarak, yontemimiz hem PSNR hem de SSIM metrikleri acisindan neredeyse tiim bantlarda
digerlerinden daha iyi performans gostermektedir. LRMR’nin performansi bantlar arasinda
dalgalanirken, LRTDTV ve LRTF-DFR spektral spektrum boyunca daha istikrarli sonuclar
tiretmektedir. Bununla birlikte, belirli dalga boylarinda (6rnegin, yaklasik 2.2 pm ila 2.3
pm civarinda) LRTDTV ve LRTF-DFR’nin etkinligi azalmaktadir, bu da Sekil 5.2°de PSNR
ve SSIM degerlerindeki diisiisle kanitlanmaktadir. LRMR kadar fazla olmamakla birlikte,
MemNet ve HSID-CNN yaklagimlarinin performanst bantlar arasinda dalgalanmaktadir.
Yontemimiz, ¢ogu bantta MemNet’ten daha iyi performans gostermektedir. HDNET ve
MAN yontemlerinin spektral siirekliligin kesintiye ugradigi noktalarda yontemimize kiyasla
performanslarinda diisiis goziikmektedir. QRNN3D yontemi, spektral spektrum boyunca
daha istikrarli sonuglar elde etmekte, ancak daha iyi sonuglar i¢in tek bir model olarak

diisiintilmek yerine yeniden egitilmesi gerekmektedir [32].
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Sekil 5.2 Durum 5 i¢in 6nerilen ve rakip yontemlerin giiriiltii giderme sonuglarina karsilik gelen
spektrum boyunca PSNR ve SSIM degerleri.

PU Veri Kiimesi. Bu veriye Durum 5’te verilen karigim giiriiltiisii eklenmigtir. Farkl
giirtiltiiler eklemek icin rastgele secilen bant sayist hari¢ tiim kosullar WDC’de oldugu gibi
secilmistir. Bant sayist WDC’den daha az oldugundan, rastgele secilen bantlarin tigte biri
34 banda karsilik gelmektedir. Sonug¢ olarak, her bant rastgele en az bir tiir giiriiltii ile
bozulmusgtur. Bu testi gerceklestirirken, WDC verileri iizerinde egitilmis ag kullanilmistir.

Onceden egitilmis agin farkli bant sayilariyla da kullanilabildigini gostermek, modelin

esnekligini ve genel gecgerliligini kanitlamaktadir.

Cizelge 5.3 PU Veri Kiimesi Uzerinde 10 Giiriiltiilii Kosuda Farkl Giiriiltii Giderme Yoéntemlerinin
Nicel Degerlendirmesi.

Yontem MPSNR 1 MSSIM? SAM,

Kirli HSG 14.671+£0.317  0.28120.015 0.649-:0.012
BM4D [68] 23.853£0.212  0.713+£0.010  0.27340.008
LRTV [22] 27.7861.005  0.838+0.015 0.204-:0.023
LRMR [21] 26.844+0.280  0.809+0.011 0.2140.007
LRTDTV [23] 31.03840.191  0.901+0.006 0.142-£0.005
LRTF-DFR[62] 29.696:0.255  0.9020.007 0.138-:0.005
FastHyMix[71] 28.370+0.290  0.884-0.007 0.162-£0.007
QRNN3D [32] 31.27440.134  0.953+0.002  0.107-:0.002
HSID-CNN [30] 27.185+£0.105  0.837+0.003 0.189-£0.002
MemNet [73] 29.64240.118  0.910+£0.004  0.14340.001
HDNET [76] 29.93140.186  0.911+0.004  0.14240.003
MAN [88] 30.28340.112  0.914+0.002  0.13940.001
SM-CNN (Bizim)  31.359+0.119  0.923+0.002  0.1244:0.001

Cizelge 5.3, karisim giirtiltiisii ile bozulmus PU veri kiimesi i¢in farkli yontemlerin giirtilti

giderme sonuglarinin nicel degerlendirmesini gostermektedir. Farkli bantlar seyrek giirtiltii
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ile bozuldugunda tiim yontemlerin performans degisikliklerini gdzlemlemek i¢in 10 farkh
senaryo lizerinde testler gerceklestirdik. Cizelge, gerceklestirdigimiz farkli caligmalarin
ortalama ve standart sapmalarim gostermektedir. Onerilen SM-CNN, PU veri kiimesi
icin herhangi bir ince ayar yapmadan en yiiksek MPSNR, ikinci en iyi MSSIM ve SAM
degerlerini elde etmektedir. QRNN3D, egitim verilerinin bu verilerle daha iyi eslesmesi
olasilifindan kaynaklanabilecek en yiiksek MSSIM ve SAM degerleri elde etmektedir.
MAN 3B evrigsim kullandigindan, verilerdeki bant sayis1 degistigi icin yeniden egitilmesi

performansini ve uyarlanabilirligini artiracaktir.

Nitel degerlendirme icin, Sekil 5.3 giiriiltiilii verilerin ve giiriiltii giderme sonuclarinin
sahte renkli RGB’lerini gostermektedir. Hem gorsel sonuglara hem de nicel metriklere
bakarak, BM4D’nin karistm (mixture) giiriiltii ile pek basa c¢ikamadigimi gormekteyiz.
Sekil 5.3(e)’de SN’nin giderilmedigi acik¢a goziikmektedir. Ayrica, BM4D yakinlagtirilmig
alandaki tiim detaylar1 yok ettigi icin asir1 yumusatma etkisini gostermektedir. FastHyMix’in
giirtiltii giderme performanst BM4D’den daha iyi goriinmektedir, ancak goriintiiniin renk
yogunlugunu hafifce degistirmektedir, bu da Sekil 5.3(d)’deki ¢ati alanindan belli olmaktadir.
Kompleks giiriiltii giderme icin daha uygun olan LRMR, LRTV ve 6zellikle LRTDTV
hem nicel hem de nitel ag¢idan tatmin edici sonuclar iiretmektedir. ~BM4D kadar
olmasa da, TV norm tabanli yontemler Sekil 5.3(f) ve (h)’de gosterildigi gibi goriintiiyii
bulaniklagtirmaktadir.  Sekil 5.3(c)’de gosterilen sonuca gore, LRTF-DFR’nin bu 6zel
bantlar icin geleneksel yontemlere kiyasla detaylari geri kazanmada daha etkili oldugu
goriilmektedir. Ancak, Cizelge 5.3’te goriildiigii gibi, LRTF-DFR’nin MPSNR ve MSSIM
metrikleri LRTDTV’den daha diisiik oldugundan, bazi bantlarin yeterince diizeltilmemis
olabilecegi iddia edilebilir. HSID-CNN, bu bantlar i¢in goriintiiniin renk yogunlugunu
degistirmektedir. Onerdigimiz model, Sekil 5.3’teki yakinlastirilmis bolgelerde gosterildigi
gibi, giiriiltiiyii giderirken detaylar1 koruma agisindan daha iyi performans gostermektedir.
Bu bantlarin detaylarim1 dikkate aldigimizda, derin modeller bizim modelimiz kadar iyi

sonuglar liretmemektedir.

Sekil 5.4, giiriiltiilii PU veri kiimesinin her pikseline karsilik gelen SAM degerlerini ve tiim

yontemlerin giiriiltii giderme sonuglarimin orijinal goriintii boyutlarindaki SAM degerlerini
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(9] M (m) (n)

Sekil 5.3 Karigim giiriiltiilii PU icin sonuglar. (a) Sahte renkli orijinal goriintii (bantlar: 60, 32,
10), (b) Kirli goriintii, (c) LRTF-DFR, (d) FastHyMix, (e) BM4D, (f) LRTYV, (g) LRMR,
(h) LRTDTYV, (i) QRNN3D, (j) HSID-CNN, (k) MemNet, (1) HDNET, (m) MAN, (n)
SM-CNN (Bizim).

(@

gostermektedir. Baska bir deyigle, simiile edilmis karigim giiriiltiiniin her bir pikseli
spektral olarak ne kadar bozdugunu ve giiriiltii giderme yontemlerinin bu bozulmus spektral
bilgiyi geri kazanmada ne kadar basarili oldugunu gostermektedir. Ilgili yontem igin
Cizelge 5.3’te verilen degerler, Sekil 5.4°deki SAM degerlerinin ortalamasi alinarak elde
edilmektedir. Klasik yontemler arasinda, LRTDTV nin cogu pikselde en iyi sonuclar1 elde
ettigi goriilmektedir. Ayrica, derin 6grenme yOntemlerinin klasik yontemlere gore daha i1yi
sonuclar verdigi agikca goziikmektedir. Bu yontemleri karsilastirdiimizda, bozulmanin
yogun oldugu cati bolgelerinde yontemlerin performansinin azaldig1 goriilmektedir.
Ozellikle, QRNN3D bu bolgelerde SM-CNN modelimizden daha iyi sonuclar elde
etmektedir. Bu nedenle, Cizelge 5.3’ten de goriilebilecegi gibi, ortalamada yontemimizden

biraz daha iyi bir sonug elde etmektedir.

81



14

1.2

r1.0

ro.s

r0.6

(k)

Sekil 5.4 PU veri kiimesinin her bir pikseline karsilik gelen SAM degerleri. (a) Kirli veri, (b)
LRTF-DFR, (c) FastHyMix, (d) BM4D, (e) LRTYV, (f) LRMR, (g) LRTDTYV, (h) QRNN3D,
(i) HSID-CNN, (j) MemNet, (k) HDNET, (I) MAN, (m) SM-CNN (Bizim).

Reflektans

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Bant Numarasi
= Orijinal LRTF-DFR BM4D —— LRMR —— QRNN3D —— MemNet —— MAN
—-— Kirli —— FastHyMix —— LRTV —— LRTDTV HSI-CNN —— HDNET —— SM-CNN

Sekil 5.5 PU verisinde (55, 169) pikselinin spektral imza restorasyonunun kalitesi.

SAM metriine ek olarak, her bir yontem i¢in spektral imza geri kazanim kalitesini
gostermek amaciyla, PU verisinin (59,169) pikselindeki spektral imzalar Sekil 5.5°te
verilmektedir. Kirli imza incelendiginde, bu pikselin genellikle sifir ortalamali GN tarafindan
bozuldugu goriilebilir. Baz1 bantlarda bir degeri, SN veya IN tarafindan bozuldugunu, sifir

degeri ise DN’ye maruz kaldigin1 gostermektedir. Bazi bantlarda , klasik yontemler spektral
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bilgiyi geri kazanmada basarisiz oldugu goriilmektedir. Ornegin, LRTV baz1 noktalarda
IN, SN ve DN tiirlerini gidermede yetersiz kalmaktadir. Derin 68renme yaklasimlarindan
HSID-CNN, IN veya SN tarafindan bozulmus olan bu pikselin ilk ve son bantlarinda
imzay1 bagarili bir sekilde elde edememektedir. QRNN3D ve HDNET in orta bantlarda bu
piksel icin bir sapma olusturdugunu gérmekteyiz. MemNet, MAN ve Onerilen yontem her
bantta orijinal imzaya ¢ok yakin bir sonug iliretmektedir. Ayrica, tiim piksellerin spektral
dogrulugunun bir Ol¢iisii olan SAM metriginin sonuclarina baktigimizda, QRNN3D ve

Onerilen yontemin en iyi sonuglari elde ettigi goriilmektedir.

5.4.2. Gercek Veri Deneyleri

IP Veri Kiimesi. Modelimizi, dogas1 geregi giiriiltiilii olan IP HSG verisi iizerinde de
dogrulamaktayiz. IP veri kiimesinin bazi bantlar1 bilinmeyen giiriiltii tarafindan ciddi sekilde
bozulmustur. IP icin temiz bir referans goriintiisii olmadigindan, yontemlerin performansi
SVM siniflandirict sonuglart ile degerlendirmekteyiz. SVM modeli her smiftan rastgele
olusturulan 6rneklerin %10’u ile egitilmistir. Gercek deneyde, siniflandirma dogrulugunu
test etmek icin 16 gercek veri sinifi kullanilmigtir. Cizelge 5.4, giiriiltii giderme yontemleri
uygulandiktan sonra elde edilen smiflandirma sonuglarini ve her bir yontemin calisma
siirelerini gostermektedir.  Cizelgedeki ilk satir yontemleri, ikinci ve iigiincii satirlar
ise sirastyla giiriiltii giderme sonuglart kullanilarak elde edilen OA ve kappa katsayisini
gostermektedir. Son satirda sadece referans olarak caligma siiresi bilgisi gosterilmektedir.
Kodumuzun caligsma siiresini optimize etmek i¢in herhangi bir caba sarf etmedigimizi
vurgulamak gerekmektedir. HSID-CNN yonteminin sonucu, varyanst 50 olan GN ile
onceden egitilmis bir ag kullanilarak elde edilmistir. QRNN3D’nin sonucu, dnce varyansi 50
olan GN ile egitilmis, ardindan degisken varyansa sahip GN ile egitilmis ag tarafindan elde
edilmistir. Bu aglar, onerdigimiz gibi giristeki giiriiltiiye yapisini adapte edemediginden,
egitimde kullanilan giiriiltii ile test giiriiltiisii eslesmelidir. Ote yandan, bu veri kiimesi icin

MemNet, HDNET, MAN ve onerilen SM-CNN iizerinde 6zel bir egitim yapilmamustir.
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Cizelge 5.4 IP Veri Kiimesi Uzerinde Siniflandirma Dogruluklar1 (SVM, %10 Egitim Etiketleri) ve
Yontemlerin Caligma Siireleri.

Yontem OAT Kappat Calisma
siiresi (s)
Kirli HSG 75.79 0.7218 -
TDL [101] 76.79 0.7305 15.295
BM4D [68] 83.97 0.8171 285.151
LRTV [22] 78.72 0.7553 656.192
LRMR [21] 79.44 0.7579 61.842
LRTDTYV [23] 78.91 0.7641 229.315
LRTF-DFR [62] 88.49 0.8687 63.298
FastHyMix[71] 76.57 0.7306 0.287
QRNN3D [32] 89.07 0.8747 13.090
HSID-CNN [30] 86.65 0.8338 5.856
MemNet [73] 88.70 0.8713 22.826
HDNET [76] 87.20 0.8533 6.145
MAN [88] 87.33 0.8549 8.887
SM-CNN (Bizim) 89.31 0.8781 12.465

(h) (@)

Sekil 5.6 Dogal giiriiltiilii IP veri kiimesi sonuglari. (a) Band 2 kullanilarak giiriiltiili HSG’nin
gri tonlamal1 goriintiisii, (b) TDL, (c) BM4D, (d) LRTYV, (¢) LRMR, (f) LRTDTY, (g)
LRTF-DFR, (h) FastHyMix, (i) QRNN3D (j) HSID-CNN, (k) MemNet, (1) HDNET, (m)
MAN, (n) SM-CNN (Bizim).

(m) (n)

Sekil 5.6°da, tiim yontemlerle elde edilen IP veri kiimesinin 2. bandi gorsel karsilastirma
icin gri tonlamal1 bir goriintii olarak sunulmaktadir. Siniflandirma metriklerine gére, TDL
ve FastHyMix’in gercek giiriiltiideki performanslarinin yeterince iyi olmadigi goriilmektedir.
Metrige dayali sonuclardan BM4D’nin daha iyi sonuglar verdigi anlagilmaktadir. Karmagik
giiriiltii giderme yontemleri olan LRMR, LRTV ve LRTDTV nin bu bant i¢in iyi bir giirtilti
giderme performansi gosterdigi, ancak smiflandirma sonuclarina gore performanslarinin

BM4D’den daha diisiik oldugu goziikmektedir. Klasik yontemler arasinda, LRTF-DFR en
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iyi sonuclar1 vermektedir. Derin 68renme yontemleri arasinda, QRNN3D yonteminin bu
bant icin bulanikliga sebep oldugu Sekil 5.6(i)’de goziikmektedir. Onerilen yontemimiz
ise diger yontemlerden gorsel olarak daha keskin sonuclar iiretmektedir. Ayrica, Onerilen
SM-CNN Cizelge 5.4’te verilen siiflandirma sonuclarina gore tiim yontemlerden daha
yiiksek performans gostermektedir. Burada unutulmamasi gereken nokta, HSID-CNN ve
QRNN3D’nin test verilerinde en iyi sonuglar1 almak i¢in 6zel olarak egitilmis olmalarina

ragmen Onerilen yontemin gerisinde kalmis olmasidir.

HSIDwRD Veri Kiimesi. Bu agimiz i¢in son deney gercek giiriiltiili HSIDwWRD veri kiimesi
tizerinde gerceklestirilmistir. Test, WDC verisi ile egitilmis ag kullanilarak herhangi bir ince
ayar yapilmadan gerceklestirilmistir. Nicel sonuglar Cizelge 5.5’te sunulmakta ve Sekil 5.7
gorsel karsilagtirma i¢in uzun pozlama temiz goriintii, kisa pozlama giiriiltiilii goriintii ve
giirliltii giderme sonuglarim1 gostermektedir. Yontemimizin etkinligi, sonuglarimizin tiim
metriklerde digerlerinden {istiin olmasiyla kanitlanmaktadir. Sekil 5.7°de, yontemimizin

gorsel olarak daha keskin ve net sonuclar iirettigi goriilebilmektedir.

Cizelge 5.5 HSIDWRD Veri Kiimesi Uzerinde Farkli Giiriiltii Giderme Yontemlerinin Nicel
Degerlendirmesi.

Metrikl Kirli LRTF-DFRFastHy-Mix BM4D LRTV LRMR LRTD-TV QRNN-3D HSID-CNNMemNet HDNET MAN  SM-CNN
etrikler
[62] [71] [68] [22] [21] [23] [32] [30] [73] [76] [88] (Bizim)

MPSNRT  20.912 31.069 25.686 30.573 29.139 29.864 29.599 31.894 31.405 28.272 30.801 31.246 32.039
MSSIMT  0.358 0.922 0.649 0.907 0.904 0.867 0.913 0.938 0.933 0.890 0.922 0.923 0.940
SAM| 0.552 0.147 0.335 0.163 0.150 0.185 0.154 0.140 0.150 0.240 0.147 0.152 0.139

5.4.3. Bilesen Islevsellik Analizi

SSMRB bolugunun SM-CNN modelimizdeki islevselligini dogrulamak icin, durum 5 ile
elde edilen karisim giiriiltiilii WDC iizerinde bazi islevsellik deneyler gergeklestirilmektedir.
Bu amagcla, iki model daha sunmaktayiz: Dalga Boyu modiilasyonlu CNN (Wavelength
Modulating CNN; WM-CNN) ve SM-CNN-Lite.

WM-CNN. Béliim 5.1.’de belirttigimiz gibi, atmosferik etkiler ve diger nedenlerden dolay1

HSG verilerinde bazi bantlar goz ardi edilmektedir. Onerilen egitim, bir bandin giiriiltiisiinii
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Sekil 5.7 Gergek giiriiltiili HSIDwRD veri kiimesi sonuclari. (a) Uzun pozlama sahte renkli
temiz goriintii (bantlar: 30, 15, 10), (b) Kisa poazlama kirli goriintii, (c) LRTF-DFR, (d)
FastHyMix, (e) BM4D, (f) LRTYV, (g) LRMR, (h) LRTDTYV, (i) QRNN3D, (j) HSID-CNN,
(k) MemNet, (1) HDNET, (m) MAN, (n) SM-CNN (Bizim).

giderirken komsu spektral bantlarin bilgilerini kullanmaktadir; ancak bu eksik bantlar
nedeniyle komsu bantlarin bilgileri hizla degisebilmektedir. Bu nedenle, bu eksik bantlar
Sekil 5.2°de 0.9 pm civarinda goriildiigii gibi yontemlerin performansini etkilemektedir.
Ayrica, HSG sensorleri spektrumun farkli bolgelerinde veri topladigindan, giiriiltii
gidericinin de farkli veri kiimelerinin dalga boyu bilgilerine uyum saglamasi gerekmektedir.
Bu nedenler goz Oniine alindiginda, giiriiltii gidericinin SSMM modiiliinde bulunan K
spektral bantlar yerine, giiriiltii giderilen bandin dalga boyu bilgisi kullanilmaktadir. Bunu
yapmak icin, giiriiltiisii giderilecek yamayla ayni1 boyutlarda bir tensoriin her bir elemani, bu
bandin dalga boyu degeri (um cinsinden) olarak yerlestirilmektedir. Ornegin, 0.4 ;m dalga
boyunda toplanan giiriiltiilii bant icin, SSMM’deki modiilasyon verisi 20 x20 boyutunda bir

tensordiir ve bu tensoriin her bir degeri 0.4 olarak ayarlanmaktadir. Bu tensér, SSMRB
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araciligiyla derin katmanlarda modiilasyon verisi olarak kullanildigindan, bu modeli Dalga
Boyu Modiilasyonlu CNN olarak adlandirmaktayiz. Son olarak, SSMM modiillerinin giris
boyutu 20x20x K den 20x20’ye diistiiglinde, WM-CNN’nin egitilebilir parametre sayis1 da
orijinal SM-CNN’den daha az olmaktadir.

SM-CNN-Lite. Bu modelde, Sekil 4.3’te gosterilen SM-CNN’deki ardistk SSMRB
modiillerinin sayisin1 azaltmaktayiz. Derin katmanda 2 SSMRB yerine tek bir SSMRB
kullanmaktayiz, ancak Sekil 4.4’de gosterilen SSMM’deki 5 boyutlu ¢ekirdek boyutuna
sahip evrisim katmaniyla paralel olarak, dogrudan spektral bilgiyi kullanmak i¢in ¢ekirdek
boyutu 1 olan bir katman eklemekteyiz. Daha sonra, bu iki katmanin sonuglarini
birlestirerek olgek () ve kaydirma () parametrelerini olusturmaktayiz. Ayni modiilasyon
verilerini daha az egitilebilir parametre ile kullandiginda, bu modeli SM-CNN-Lite olarak

adlandirmaktayiz.

Cizelge 5.6 Karisim Giiriiltii Iceren WDC Uzerinde Nicel Degerlendirme.

Yontem MPSNRT  MSSIM?T SAM| #param.

SM-CNN 29.832 0.973 0.066 2,404,361
WM-CNN 27.464 0.954 0.086 1,852,361
SM-CNN-Lite 28.570 0.964 0.075 1,867,241

Cizelge 5.6, kansim giiriiltiisii ile bozulmus WDC veri kiimesi i¢in modelimizin
versiyonlarinin  giiriiltli giderme sonuclarinin nicel degerlendirmesini ve her modelin
parametre sayisini gostermektedir. Nicel sonuglara bakildiginda, hem WM-CNN hem de
SM-CNN-Lite, farkli giiriiltii tiirleriyle yogun sekilde bozulmus WDC veri kiimesi ic¢in
basarili sonuglar1 vermektedir. Bununla birlikte, en 1yi performans SM-CNN modeli ile elde

edilmektedir.

Farkhi K Degerlerinin Etkisinin Arastirilmasi. Sekil 5.8’de, agimizin performansi
lizerindeki komsu bant sayisinin (K') degisiminin etkisini incelemekteyiz. Ag, karisim
giiriiltii ile kirlenmis WDC iizerinde 10 farkli K degeri kullanilarak egitilmistir. Sekilde
gosterildigi gibi, sinirli sayida bant kullanmak diisiik sonuclara yol agcmakta ve daha genis bir
spektral bilginin 6nemini ortaya koymaktadir. Bant sayisi arttikca performansta bir iyilesme
gozlemlemekte; ancak bu dogrusal bir genel egilim izlememektedir. Bunun yerine, komsu
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bantlarin sayist arttikga hafif dalgalanmalar gostermekte, bu da komsu bantlarin etkisiyle

sinyallerin spektral dzelliklerindeki degisiklikleri ortaya koymaktadir.

30 1.00
59 - 0.98
x s

F0.96 =
% 281 g
= =
0.94
27 A
0.92
26 T T T T T T T T T T
4 8 12 16 20 24 28 32 36 64
K

Sekil 5.8 Farkli sayida bitisik spektral bant ile giiriiltii giderme etkinligi.

Atlama Baglantilarinin Sayisinin Etkisinin Arastirilmasi. Cizelge 5.7, 6nerilen SM-CNN
mimarisinde atlama baglantilarinin 6nemini kapsamli bir sekilde incelemektedir. WDC
veri kiimesi tizerinde karisim giiriiltii senaryosuyla gerceklestirilen bu sistematik analizde,
agin giris katmanindan baslayarak atlama baglantilarim1 (AB) kademeli olarak kaldirilip,
buna gore egitim gerceklestirilmektedir. Sonugclar, atlama baglantilarinin agin performansini
artirmada oynadigi kritik rolii acikca gostermektedir. Atlama baglantilarinin sayis1 azaldikca,
yontemimizin giiriiltii giderme performansinda 6nemli bir diislis gdzlemlemekteyiz. Atlama
baglantilarinin eklenmesi, egitim sirasinda daha iyi yakinsamay: saglamakta, etkili bilgi
akisin1 tesvik etmekte ve giiriiltii giderme siirecinde temel oOzelliklerin korunmasini

saglamaktadir.

Cizelge 5.7 Atlama Baglantilarinin Ag Performansi Uzerindeki Etkisi (K = 24).

Metrikler Son AB Son iki AB Soniic AB Tim AB
MPSNR 28.766 28.806 29.186 29.832
MSSIM 0.954 0.955 0.958 0.973
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5.5. Performans Degerlendirmesi: CST3D

Bu boliimde, deneysel ayarlar1 ana hatlariyla agiklanmakta ve CST3D modelimizi kullanarak
HSG’lerde gerceklestirilen giiriiltii giderme deneylerinin sonug¢larin1 sunmaktayiz. Deneysel
analizimizde Onerilen modeli, basarisin1 kanitlamig klasik model tabanli yaklasimlarla
karsilastirmaktayiz: BM4D [68], BCTF-HSI [102], LRMR [21], LRTDTYV [23], LRTF-DFR
[62], FastHyDe [70] ve FastHyMix [71]. Ek olarak, yaklasimimizin etkinligini SM-CNN
modelimiz dahil olmak iizere, HSID-CNN [30], QRNN3D [32], GRUNET [103] ve MemNet
[73] gibi bazi CNN tabanli model ve yakin zamanda Onerilen, modern hibrit CNN ve
Doniistiirticii modelleri olan SERT [36], SST [85], TRQ3DNet [84] ve HSDT [86] ile

karsilagtirarak degerlendirmekteyiz.

Deneysel Ayarlar: Bu béliimde, uygulama detaylarini sunmaktayiz. Ilk olarak, simiile
edilmis veri deneylerinin egitimi sirasinda, SM-CNN’de oldugu gibi, giiriiltii eklemeden
once HSG verileri [0, 1] araligina dlceklendirmekteyiz. Yapay giiriiltii ayarlar1 boliimiinde
verilen farkli durumlar i¢in giiriiltii bilesenleri olusturulup orijinal verilere eklenmektedir.
Onerilen yaklasimin etkinligini degerlendirmek icin iic HSG veri kiimesi kullanilmistir.
Hem oOnerilen modeli hem de diger derin 6grenme yontemlerini egitmek i¢in ICVL veri
kiimesinden 100 goriintii kullanmaktayiz. SM-CNN ig¢in belirtilen veri artirma teknikleri bu
modelimiz i¢in benzer sekilde uygulanmistir. Test asamasinda, Gauss sentezlenmis giiriilti
deneyleri i¢in ICVL [104] veri kiimesi, karmagik sentezlenmis giiriiltii iceren deneyler icin
ICVL ve WDC [105] veri kiimeleri, ve gercek giiriiltii ile bozulmusg veriler icin HSIDwRD

[14] veri kiimesi kullanilmagtir.

Egitim Detaylari: Bu modelimiz de digerinde oldugu gibi PyTorch ile uygulanmis ve
NVIDIA TESLA V100 GPU’lart kullanilarak egitilmigtir. Egitim stratejimiz, giiriilti
giderme gorevini tek bir modelle ele almak icin farkli giiriiltii tiirlerini iceren kapsamli
bir veri kiimesi iizerinde model egitimi gerceklestirmektedir. Egitim ayarlarinin detaylari
Cizelge 5.8’de sunulmaktadir. Spesifik olarak, tek bir modeli o degeri 50 olan sabit GN
ile 30 epok, o degeri 30 ile 70 arasinda de8isen GN iceren verilerle 20 epok ve Durum

1-4’e karsilik gelen giiriiltiilii verilerle 50 epok boyunca egitmekteyiz. Karisim giiriiltiiyii
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Cizelge 5.8 Derin Sinir Aginin Egitim Asamalari.

Faz ‘ Giiriiltii durumu Epok Ogrenme orani

1—20 1x1073
21 — 30 1x 1074

31 — 35 1x1073
2 | o degeri 30 ile 70 arasinda degisen GN | 36 — 45 1x107%
46 — 50 1x107°

51 — 85 1x 1073
3 Durum 1-4 86 — 95 1x 1074
96 — 100 1x 1075

1 o degeri 50 olan GN

kapsayan Durum 5’in egitim sirasinda hi¢ goriilmedigi belirtmek gerekmektedir. Egitim
toplamda 100 epok siirmekte ve farkli epoklar icin 16, 32 ve 64 degisen yigin boyutlari
kullanilmaktadir. Iterasyonlar boyunca, 6grenme oranmi 10~%’ten 10~°’e degistirmekteyiz.
Belirttigimiz stratejiyle, varsayilan model olarak 24 girig kanalli (C) modelimiz egitilmisgtir.
Tiim sonuclarimiz, dogrulama kiimesinde en iyi performansi gosteren varsayilan model
kullanilarak tretilmigtir. Sekil 4.5’te gosterilen her katman i¢in 2 Doniistiiriicii (N; = 2)
kullanilmigtir.  Son olarak, tiim sonuclar tek bir modelle elde etmek i¢in 31 bantlik bir

spektral pencere kullanilmagtir.

5.5.1. Simiile Edilmis Giiriiltii Deneyleri

Bu boliimde, daha once bahsedildigi gibi, onerdigimiz CST3D modelinin simiile edilmis
giiriiltii test verileri iizerindeki nicel ve gorsel sonuclarim sergilemekteyiz. Onerilen modeli,

literatiirdeki mevcut yaklasimlarla kargilagtirarak tartismaktayiz.

ICVL Veri Kiimesindeki Gauss Giiriiltiisii. Istatistiksel sonuglar elde etmek amaciyla
Gauss giiriiltii deneyleri icin toplamda 40 veri kullanarak testler gerceklestirilmektedir.
Cizelge 5.9, 40 test verisi iizerindeki giiriiltii giderme sonuglarinin metriklerinin ortalama
ve standart sapmalarin1 sunmaktadir. Cizelgeye bakildiginda, dort farkli Gauss giiriiltii
yogunlugu icin sonuclar elde edilmistir. ~ “Kirli HSG” etiketi tasiyan satir, farkli
yogunluklarda yapay Gauss giiriiltiili veriler i¢in metrik degerlerini sunarken, kalan

satirlar sirastyla klasik yontemler, mevcut literatiirdeki derin yontemler ve Onerilen yontem
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Cizelge 5.9 ICVL Veri Kiimesinde 4 Farkli Gauss Gilriiltii Seviyesi ile Farkli Giiriiltii Giderme
Yontemlerinin Nicel Degerlendirmesi.

Yontem ‘ =30 o =50 o =70 o degeri 30 ile 70 arasinda degisen GN
MPSNR7 MSSIM T SAM| MPSNR7 MSSIMT SAM| MPSNR?T MSSIM?T SAM| MPSNRT MSSIM?T SAM|
Kirli HSG 18.589+0.002 0.117+0.042 0.716+0.338 | 14.15240.001 0.049+£0.023 0.893+0.316 | 11.228+0.002 0.026+0.013 1.010+0.286 | 17.740+4.286 0.133+0.133 0.750+0.417
BM4D [68] 37.741£2.442 0.9284+0.015 0.111+0.089 | 34.999+2.375 0.884+0.019 0.148+0.116 | 33.232+2.287 0.845+0.023 0.17740.136 | 37.152+1.897 0.9154+0.034 0.138+0.150
BCTF-HSI[102] | 40.84042.020 0.959+0.010 0.061+0.044 | 38.412+1.849 0.936+0.017 0.075+0.054 | 36.77441.746 0.91540.024 0.089+0.068 | 40.249+1.319 0.948+0.033 0.074+0.074
LRMR [21] 33.182£1.634 0.74540.025 0.159+0.193 | 29.460+1.978 0.578+0.064 0.210+0.228 | 26.881+2.213 0.467+0.094 0.25940.250 | 32.506+2.260 0.723+0.099 0.191+0.259
LRTDTV [23] 36.871£2.879 0.92240.028 0.081+0.049 | 35.106+2.431 0.899+0.031 0.101£0.062 | 33.8224+2.504 0.87740.033 0.11740.069 | 36.322+1.851 0.915+0.027 0.094+0.075
LRTF-DFR[62] 35.282+42.850 0.81940.064 0.131+0.073 | 32.417+2.567 0.730+0.086 0.163+0.109 | 31.879+3.135 0.741£0.121 0.14040.085 | 35.119+3.516 0.805+0.100 0.142+0.100
FastHyDe [70] 40.648-£1.763 0.965+0.011 0.069+0.056 | 38.3324+1.916 0.946-0.017 0.093+0.071 | 35.983+2.555 0.92540.027 0.125-+0.095 | 40.331£1.867 0.960+0.015 0.08740.094
HSID-CNN [30] | 39.862+1.638 0.982+0.006 0.075:+0.089 | 37.750+1.446 0.974+0.008 0.089+0.080 | 34.857+1.294 0.947+0.016 0.143+0.174 | 38.407+1.849 0.973+0.014 0.106-0.157
GRUNET [103] | 40.36441.439 0.984+0.005 0.066+0.073 | 38.0331.334 0.97440.007 0.08340.086 | 35.7594+1.042 0.9574+0.011 0.123+0.144 | 39.078+2.118 0.977+0.012 0.093+0.134
QRNN3D [32] 41.970£1.470 0.98840.003 0.050+0.057 | 39.551+1.442 0.980+0.006 0.059+0.066 | 37.322+1.277 0.968+0.011 0.10540.179 | 40.579+2.070 0.982+0.010 0.080+0.155
SERT [36] 42.309 +£1.672 0.989+0.004 0.049+0.048 | 40.121£1.587 0.982+0.005 0.055+0.059 | 36.7244+1.231 0.96540.016 0.105+0.213 | 40.869+2.146 0.983+0.012 0.077+0.160
SST [85] 41.740 £1.827 0.988+0.007 0.055+0.072 | 39.837£1.723 0.98240.008 0.056+0.054 | 36.6074+1.555 0.95340.039 0.14140.342 | 40.396+2.172 0.979£0.026 0.107+0.282
TRQ3DNet [84] | 42.096+2.008 0.989+0.004 0.047+0.051 | 39.760-£1.780 0.982+0.007 0.055+0.058 | 37.237+1.788 0.974+0.008 0.066+0.071 | 40.652+2.475 0.984+0.009 0.056-:0.070
HSDT [86] 42.562:£1.534 0.988+0.004 0.055+0.079 | 40.40741.497 0.98240.007 0.070+0.114 | 38.265+1.223 0.96640.019 0.114::0.232 | 41.24242.094 0.980+0.017 0.09440.216
CST3D (Bizim) | 43.228+1.585 0.991+0.003 0.044::0.054 | 40.922--1.555 0.984:0.005 0.055+0.071 | 38.888+1.423 0.976--0.009 0.078+0.136 | 41.943+2.144 0.986+0.008 0.064--0.124

tarafindan elde edilen metrik degerlerini temsil etmektedir. Her kalite indeksi icin en iyi
performans koyu renkle, ikinci en iyi performans ise alt1 ¢izili olarak vurgulanmaktadir.
Ayrica, c¢izelgede sunulan sonuclart elde etmek ic¢in klasik model tabanli yontemler i¢in
hiper-parametreleri titizlikle ince ayar yapilmistir. Farkli hiper-parametre ayarlari ile model
tabanli yontemler i¢in sonuglarin degisebilecegini belirtmek dnemlidir. Tiim derin yontemler
ayni egitim silirecinden ge¢mistir.

Son olarak, her derin model i¢in tiim sonuglarimiz,

dogrulama kiimesinde en iyi performansi gosteren tek bir model kullanilarak tiretilmisgtir.

Cizelge 5.9’da goriildiigii gibi, Ozellikle Gauss giiriiltii icin kullanilan BM4D, BCTF-HSI
ve FastHyDe gibi model tabanli yaklasimlar, diger klasik yontemlere kiyasla daha yiiksek
nicel sonuglar elde etmektedir. Ayrica, bu yontemler diisiik giiriiltii seviyelerinde bazi CNN
tabanli yontemlere (6rnegin, HSI-CNN, GRUNET) kiyasla iyi sonuglar vermektedir. Ancak,
artan giiriiltii yogunlugu altinda bu yontemlerin performansi diismektedir. CNN yontemleri
arasinda, QRNN3D yontemi en iyi sonuglar1 saglamaktadir. Yakin zamanda tanitilan
hibrit CNN ve Doniistiiriicii modelleri, nicel sonuglarla kanitlandig: tizere iistiin performans
sergilemektedir. Bu hibrit aileye ait olan modelimiz, kendisine en yakin modele MPSNR
bazinda 0.7 dB’ye kadar fark elde etmektedir. Ayrica, MSSIM metrik sonuglarini analiz
edildiginde, modelimiz tiim senaryolarda tutarli bir sekilde en iyi performansi gosterdigi

goriilmektedir. SAM metrigi agisindan, modelimiz cesitli giiriiltii seviyelerinde birinci veya

ikinci sirada yer almaktadir.
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Sekil 5.9 ICVL i¢in o = 30 ile elde edilen sonuglar. Sol iist kosedeki goriintiiler, orijinal ve islenmis
goriintiiler arasindaki farkliliklar vurgulayan, 20 kat 6l¢eklenmis ve ters ¢evrilmis hata
haritalarini gostermektedir (yani, 1 — 20 x {temiz-iglenmis}). Hata haritalar1, 3 bandin
farki alindi81 i¢in renkli goriinmektedir. Daha beyaz alanlar daha diisiik hata seviyelerini
temsil etmektedir. (a) Sahte renkli temiz goriintii (bantlar: 29, 16, 8), (b) Kirli goriintii,

(c) BM4D, (d) BCTF-HSI (e) LRMR, (f) LRTDTYV, (g) LRTF-DFR, (h) FastHyDe, (i)
HSID-CNN, (j) GRUNET, (k) QRNN3D, (1) SERT, (m) SST, (n) TRQ3DNet, (p) HSDT,
(r) CST3D (Bizim).

Gorsel kargilastirmalar1 daha sezgisel ve anlasilir hale getirmek icin 0 = 30 durumunda,
tim yoOntemlerle elde edilen ICVL verilerinin sahte renkli goriintiilerini olusturmak

tizere 29, 16 ve 8 bantlar1 secilmistir.  Bu goriintiiler Sekil 5.9’da sunulmaktadir.
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Cizelge 5.10 ICVL Veri Kiimesi Uzerindeki Bes Karmasik Giiriiltii Senaryosunda Farkli Giiriiltii
Giderme Yontemlerinin Nicel Degerlendirmesi.

Yéntem Durum 1: GN Durum 2: GN & SN Durum 3: GN & DN Durum 4: GN & IN Durum 5: Karigim giiriiltii
MPSNRT MSSIMT SAM/| | MPSNRT MSSIMT SAM| | MPSNRT MSSIM1 SAM| | MPSNRT MSSIMtT SAM| | MPSNRT MSSIM?T SAM|
Kirli HSG 17.698 0.162  0.861 17.887 0.157  0.841 17.727 0.160  0.860 15.355 0.126  0.832 14.255 0.108 0916
BM4D [68] 33.374 0.774  0.232 | 33.060  0.772  0.229 30.651 0.721  0.275 28.025 0.610 0490 | 24.976 0.531  0.527
BCTF-HSI[102] | 38.303 0.935  0.083 37.863 0.929  0.100 | 35241 0.897  0.124 | 31.075 0.804 0472 | 28.307 0.779  0.496
LRMR [21] 32.795 0.732  0.147 32799  0.731  0.147 31.858 0.706  0.179 | 30.510  0.661 0.302 | 29.414 0.653 0312
LRTDTV [23] 36.497 0917 0.086 | 36.384  0.917 0.083 34913 0.904  0.103 35.958 0915  0.093 33.840  0.890 0.134

LRTF-DFR[62] 33.478 0.751  0.183 33.306 0.737  0.193 32.809 0.750  0.210 32.405 0.758  0.240 31.409 0.760  0.242
FastHyMix[71] 40.421 0.959  0.084 37.218 0.899 0.118 35.490 0.870  0.128 33.542 0.858  0.481 26.894 0.656  0.518
HSID-CNN [30] 38.635 0978  0.071 38.187 0976  0.076 38.319 0976  0.073 35.434 0.945  0.154 34.552 0942 0.154
GRUNET [103] 40.906 0.987  0.057 40.610 0986  0.059 40.631 0.986  0.059 38.896 0.975  0.078 37.884 0.973  0.083
QRNN3D [32] 42.858 0.991  0.041 42.599 0.991  0.044 42.502 0.991  0.044 40.575 0.976  0.076 39.695 0.976  0.075

SERT [36] 42689 0991 0040 | 42381 0990 0.041 | 42.044 0990 0042 | 40258 0980 0.062 | 38277 0975 0.069
SST [85] 42663 0991 0041 | 42354 0991 0042 | 42089 0991 0043 | 40861 0981 0.064 | 38444 0980 0.060
TRQ3DNet [84] | 43.152 0992 0.037 | 42878 0992 0038 | 42936 0992 0038 | 41.217 0983 0.060 | 40428 0983 0.059
HSDT [86] 43435 0992 0039 | 43322 0991 0041 | 43344 0991 0041 | 40800 0973 0084 | 40403 0977 0.076

CST3D (Bizim) 44.298 0.993  0.033 | 44.138 0.993  0.034 | 44.256 0.993  0.034 | 42.114 0.983  0.064 | 41.547 0.984  0.059

Spesifik olarak, Sekil 5.9(a) orijinal goriintiiyli, Sekil 5.9(b) ise giiriiltiili goriintiiyii
gostermektedir.  Sekil 5.9(c)-(r), farkh giiriiltii giderme yontemleri uygulandiktan sonra
elde edilen goriintiileri temsil etmektedir. Farkliliklar1 nispeten daha iyi gostermek igin,
temiz veri ile fark alinarak aymi oOlc¢lide Ol¢eklenmis hata haritalar1 goriintiilerin sol tist
kosesine yerlestirilmigstir. Farkliliklar1 daha iyi gérmek i¢in sekle yakinlastirma yapmak
daha 1yi olacaktir. Olusturulan goriintiiler ve temiz veriden alinan farklar1 incelendiginde,

yontemimiz son derece temiz gorsel sonuglar liretmektedir.

ICVL Veri Kiimesindeki Karmasik Giiriiltii. Istatistiksel olarak giirbiiz sonuglar elde
etmek ve aykir1 degerlerin etkisini en aza indirmek icin, bes karmagik giiriiltii senaryosu
boyunca 40 veri kullanarak kapsamli bir deneysel degerlendirme gerceklestirmekteyiz. Bu
yaklagim, yontemlerin farkli giiriiltii kosullar1 altindaki performansini temsil eden bulgular
elde etmemizi saglamaktadir. Cizelge 5.10, 40 test verisi iizerindeki giiriiltii giderme icin
ortalama performans metriklerini 6zetlemektedir. Cizelgede okunurlugu arttirmak adina
standart sapmalar belirtilmemektedir. Bu deneyde, karmagik giiriiltii durumlari i¢in 6zel

olarak tasarlanmis FastHyDe’ nin bir versiyonu olan FastHyMix’in sonuglarini sunmaktayiz.

FastHyMix ve BCTF-HSI, giiriilti karmagiklig1 diisiik oldugunda cok iyi performans
gosteren model tabanli yontemlerdir, ancak Cizelge 5.10’da goriildiigii gibi, giirtiltii
karmasikliginin yiiksek oldugu karistm durumda performanslari dramatik bir sekilde

diismektedir. Ote yandan, LRTDTV ve LRTF-DFR tiim durumlarda nispeten istikrarl
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sonuglar gostermektedir. Yukarida belirtildigi gibi, tiim derin modeller benzer sekilde
egitilmis ve egitim asamasinda karisim durum olan Durum 5 gosterilmemistir. Buna
ragmen, CNN tabanli yOntemlerin, 6zellikle QRNN3D’nin, geleneksel model tabanli
yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigini gézlemlenmektedir. Hibrit modeller yine
cok basarili sonuglar gostermektedir ve modelimiz (CST3D) her durumda ¢ok basarili nicel
sonuglar iiretmektedir. Egitim sirasinda hi¢ goriilmemis olan Durum 5’teki basarisinin, en
yakin modelden 1 dB MPSNR’den daha i1yi oldugunu gormekteyiz. Modelimiz, Durum
4’teki SAM degeri harig, tiim durumlarda ve tiim metriklerde oldukg¢a basarili performans

gostermektedir.

Gorsel degerlendirme i¢in, Sekil 5.10°da temiz veriye ait sahte renkli RGB goriintii, Durum
5 giiriiltiisii igeren giiriiltiilii veri ve yontemlerin giiriiltii giderme sonuglari verilmektedir. Bu
sekil, farkli giiriiltii giderme yontemlerinin giiriiltiiyli giderirken temel goriintii detaylarini
koruma performansini net bir sekilde gorsel olarak vurgulamaktadir. Gorsel karsilagtirma
stirecini 1yilestirmek amaciyla, her goriintiiniin sol iist kosesine dlgeklenmis ve ters ¢evrilmis
hata haritalarim1 sunmaktayiz. Hem gorsel sonuclar hem de nicel metrikler dikkate
alindiginda; BM4D, BCTF-HSI, LRMR ve FastHyMix’in karisim giiriiltiiyle etkili bir
sekilde basa ¢ikmakta zorlanmaktadir. Diger model tabanli yontemler nispeten iyi nitel
sonuclar saglamaktadir. Derin yontemler arasindaki fark, sagladigimiz hata haritas: iceren
gorselden kolayca anlagilmaktadir. Bu farki inceledigimizde, modelimizin goriintiiyii diigiik
hata ile geri kazandigin1 gormekteyiz. Modelimiz, gorsel detaylar1 koruma yetenegi ile one
cikmakta ve giiriiltii giderme siirecinde orijinal goriintiiniin karmagik detaylarini ve dokusunu

geri kazanmaktadir.

WDC Veri Kiimesindeki Karmagik Giirultii. Uzaktan algilanan WDC veri kiimesinin test
boliimiinde, yukarida belirtilen bes zorlu giiriiltii senaryosu ile modelimizin ve tiim rakip
yaklagimlarin performansini degerlendirmekteyiz. Cizelge 5.11 bu sonuglar1 sunmaktadir.
Cizelgede her kalite metrigi i¢in en 1yi performans koyu renk ile, ikinci en iyi performans
ise alt1 ¢izili olarak belirtilmektedir. Bu sonug¢lardan, onerilen hibrit modelimizin etkinligi
acikca goziikkmektedir. Daha once belirtildigi gibi, SM-CNN’nin performansi TRQ3D,
SST, SERT ve CST3D gibi hibrit modellere kiyasla daha diisiik kalmaktadir. Bu, ilgili
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Sekil 5.10 Durum 5’teki karisim giiriiltiilii ICVL i¢in sonuclar. Sol iist kosedeki goriintiiler, orijinal
ve iglenmig goriintiiler arasindaki farkliliklar1 vurgulayan, 10 kat 6lceklenmis ve ters
cevrilmis hata haritalarim gostermektedir (yani, 1 — 10 x {temiz-iglenmis}). Hata
haritalari, 3 bandin farki alindig1 icin renkli gériinmektedir. Daha beyaz alanlar daha
diisiik hata seviyelerini temsil etmektedir. (a) Sahte renkli temiz goriintii (bantlar: 29, 16,
8), (b) Kirli goriintii, (c) BM4D, (d) BCTF-HSI (e) LRMR, (f) LRTDTYV, (g) LRTF-DFR,
(h) FastHyMix, (i) HSID-CNN, (j) GRUNET, (k) QRNN3D, (1) SERT, (m) SST, (n)
TRQ3DNet, (p) HSDT, (r) CST3D (Bizim).

yontemlerin global spektral ve uzamsal bilgileri etkili bir sekilde entegre etmelerinden
kaynaklanmaktadir. SM-CNN modelimiz; QRNN3D, HSID-CNN ve diger CNN tabanl

yontemlerden daha iyi performans gostermektedir. Tiim karmasik durumlarda, CST3D
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Cizelge 5.11 WDC Veri Kiimesi Uzerindeki Bes Karmasik Giiriiltii Senaryosunda Farkli Giiriiltii
Giderme Yontemlerinin Nicel Degerlendirmesi.

Yéntem Durum 1: GN Durum 2: GN & SN Durum 3: GN & DN Durum 4: GN & IN Durum 5: Karigim giiriilti
MPSNRT MSSIMT SAM/| | MPSNRT MSSIMtT SAM| | MPSNRT MSSIMtT SAM| | MPSNRT MSSIMtT SAM| | MPSNRT MSSIM?T SAM|
Kirli HSG 18.508 0.690  0.278 18.982 0.711  0.264 17.338 0.653  0.328 15.269 0.531  0.420 13.402 0.500  0.464
BM4D [68] 26.904 0943 0.093 | 27.057 0.947  0.091 23.303 0.895 0.158 | 20.272 0.729  0.251 17.841 0.701  0.297
LRMR [21] 28.501 0.964 0.079 | 28.670 0965 0.077 | 25926  0.944 0.104 | 23.183 0.865 0.170 | 21.841 0.864 0.173
BCTF-HSI [102] 24.407 0916  0.122 | 24.380 0916  0.123 | 22262  0.878 0.155 20.998 0.808  0.202 19.474 0.780  0.224
LRTDTV [23] 27.999 0.956  0.081 28.376 0.960 0.077 | 27.602  0.952 0.084 | 26.393 0.933  0.100 | 26.041 0.931  0.101

LRTF-DFR[62] 31.603 0.981  0.054 31.987 0.983  0.051 30.621 0.978  0.058 28.988 0.964  0.081 28.559 0.967  0.077
FastHyMix[71] 32.303 0.986  0.052 32.155 0.986  0.052 30.203 0.981  0.059 27.435 0911  0.129 24.618 0.905 0.133

MemNet [73] 28126 0964 0.095 | 28398 0966 0.079 | 29913 0971 0.069 | 29702 0969 0.081 | 27.082 0960 0.093
HSID-CNN [30] | 29355 0968 0071 | 29541 0970 0069 | 28872 0966 0075 | 26559 0943 0.097 | 26156 0940 0.101
QRNN3D [32] 29692 0972 0.070 | 28849 0966 0.077 | 29353 0970 0073 | 29277 0970 0.074 | 27388 0955 0.091
SERT [36] 33794 0988 0042 | 33256 0987 0045 | 32771 0985 0048 | 32.644 0985 0048 | 30284 0976 0.063
SST [85] 33855 0988 0042 | 33911 0989 0041 | 33515 0987 0.043 | 32.047 0982 0051 | 30005 0975 0.062
TRQ3DNet [84] | 34.082 0980 0.040 | 33447 0987 0044 | 33.098 0986 0046 | 33.069 0986 0046 | 31.697 0981 0.054
HSDT [86] 34.194 0989 0.040 | 33.654 0988 0043 | 33226 0987 0045 | 33331 0987 0045 | 32542 0984 0.053

SM-CNN (Bizim) | 32.529 0.984  0.048 31.477 0981  0.054 32.281 0.983  0.050 30.063 0.973  0.064 29.832 0.973  0.066
CST3D (Bizim) 34.824 0.991  0.037 34.210 0.990  0.040 33.884 0.989  0.041 33.879 0.989  0.041 33.070 0.986  0.046

modelimiz tutarli bir sekilde en yiiksek MPSNR ve MSSIM degerlerine ulasarak iistiin
giiriiltii giderme performansi sergilemektedir. Ayrica, en diisiik SAM degerlerini gostererek

spektral bilginin basarili bir sekilde korundugunu kanitlamaktadir.

Karigim giiriiltli (Durum 5) icin gorsel karsilagtirmalar1 kolaylastirmak amaciyla, WDC
verisinde 153, 99 ve 39 bantlarin1 secerek sahte renkli goriintiiler olusturmaktayiz.
Sekil 5.11, orijinal ve giirtiltiilii gortintiilerle birlikte, her bir HSG giiriiltii giderme
yaklagiminin sonuglarimi gostermektedir. Ek olarak, sonuglarin daha ayrintili incelenebilmesi
icin, temiz veri ile fark alinarak Olceklenmis ve ters ¢evrilmis hata haritalarin1 da
goriintiilerin sol iist kosesine yerlestirmekteyiz. Goriildiigii gibi, bazi klasik yontemler tatmin
etmeyen sonuglar verirken, derin 68renme yontemleri yiiksek performans sergilemektedir.
Onerdigimiz yontem, ince olcekli detaylar1 geri kazanmada belirgin bir sekilde iistiinliik
gostermekte olup, derin 6grenme tabanlhi yaklasimlar arasinda en iyi secenek olarak one

cikmaktadir.

Sekil 5.12, spektral spektrum boyunca simiile edilmis karisik giiriiltii durumu icin PSNR
ve SSIM metriklerini igeren giiriiltii giderme sonuglarimi gostermektedir. Yer kisitlamasi
nedeniyle, yontemlerin bazilarini dahil etmemekteyiz. Genel olarak, yontemimiz hem PSNR
hem de SSIM metrikleri dikkate alindiginda neredeyse tiim spektral bantlarda digerlerinden
daha iyi performans gostermektedir. Ayrica, diger baz1 yontemlerde gozlemlenen spektrum
boyunca belirgin bir dalgalanma yéntemimizin sonucunda bulunmamaktadir.
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Sekil 5.11 Durum 5’teki Karigim giirtiltiilii WDC i¢in sonuglar. Sol iist kosedeki goriintiiler, orijinal
ve iglenmig goriintiiler arasindaki farkliliklar1 vurgulayan, 10 kat 6lceklenmis ve ters
cevrilmis hata haritalarim gostermektedir (yani, 1 — 10 x {temiz-iglenmis}). Hata
haritalari, 3 bandin farki alindig1 i¢in renkli goriinmektedir. Daha beyaz alanlar daha
diisiik hata seviyelerini temsil etmektedir. (a) Sahte renkli temiz goriintii (bantlar: 153,
99, 39), (b) Kirli goriintii, (c) BM4D, (d) BCTF-HSI, () LRMR, (f) LRTDTYV, (g)
LRTF-DFR, (h) FastHyMix, (i) MemNet, (j) HSID-CNN, (k) QRNN3D, (1) SERT, (m)
SST, (n) TRQ3DNet, (p) HSDT, (r) CST3D (Bizim).
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Sekil 5.12 Durum 5 i¢in dnerilen ve rakip yontemlerin giiriiltii giderme sonuglarina karsilik gelen
spektrum boyunca PSNR ve SSIM degerleri.

5.5.2. Gercek Veri Deneyi

HSIDwWRD Veri Kiimesi. Gercek veri deneyleri, dogal giiriiltiilii bir veri kiimesi olan
HSIDWRD iizerinde gergeklestirilmistir. Test, ICVL verisi ile egitilmis ag kullanilarak
herhangi bir ince ayar yapilmadan gerceklestirilmistir. Nicel sonucglar Cizelge 5.12°de
verilmektedir. Gorsel kargilastirma i¢in Sekil 5.13, uzun pozlama goriintiisii, kisa pozlama
giirtiltiili goriintii ve giiriiltii giderme sonuglarim1 sergilemektedir.  Ayrica, goriintiileri
daha detayli incelemek icin bir bolgeye yakinlastirma yaparak bu bolgeyi goriintiilerin
sag alt kisminda gostermekteyiz. Yontemlerimizin (SM-CNN ve CST3D) etkinligi, tiim
metriklerde digerlerinden iistiin performans gostererek kanitlanmaktadir. Sekil 5.13’te
CST3D’nin gorsel olarak daha keskin ve net sonuclar verdigi aciktir. Son olarak, ¢alisma
stiresi bilgisi Cizelge 5.12’nin son siitununda saglanmaktadir. CST3D yontemimiz, ¢alisma
stiresi iyilestirmesi icin 6zel bir kod optimizasyonu yapilmadan takdire sayan bir hiz
gostermektedir, ancak HSDT en optimal sonuclar1 elde etmekte ve yontemimizi gecmektedir.
M2S stratejisi her bandr ayr1 ayr1 elde etmeyi gerektirdiginden, SM-CNN’nin goriintiiyii

islemesi daha uzun siire almaktadir.

SAM metrigine ek olarak, her yontemin spektral imza restorasyon etkinligini gostermek
amaciyla, gercek HSIDWRD verisindeki (272, 272) pikselinin spektral imzalar1 Sekil 5.14’te
sunulmaktadir. Seklin sag iist kdsesinde, oncelikle temiz kabul ettigimiz uzun pozlama ile

elde edilen spektral imza gosterilmektedir. Ardindan, kisa pozlama ile elde edilen giiriiltiili
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Cizelge 5.12 HSIDWRD Veri Kiimesi Uzerinde Farkli Giiriiltii Giderme Yo6ntemlerinin Nicel
Degerlendirmesi ve Yontemlerin Caligma Siireleri.

Yontem MPSNRT MSSIMT SAM|  Calisma siiresi (s)
Kirli HSG 20912 0.358 0.552 -
BM4D [68] 28.529 0.815 0.193 616.286
LRMR [21] 29.864 0.867 0.185 754.499
LRTDTYV [23] 29.599 0.913 0.154 334.582
LRTF-DFR[62] 31.069 0.922 0.147 268.817
FastHyMix[71] 25.686 0.649 0.335 2413
HSID-CNN [30] 31.405 0.933 0.150 2.304
QRNN3D [32] 31.657 0.935 0.142 0.213
SERT [36] 31.398 0.934 0.142 0.354
SST [85] 31.867 0.936 0.143 4.600
TRQ3DNet [84] 31.457 0.934 0.142 0.604
HSDT [86] 31.669 0.934 0.141 0.017
SM-CNN (Bizim) 32.039 0.940 0.139 12.465
CST3D (Bizim) 32.030 0.941 0.132 0.034

pikselin ve uzun pozlama ile elde edilen pikselin imzalarini iist iiste koyarak gostermekteyiz.
Son olarak, giiriiltii giderilmis piksellerin imzalarim1 uzun pozlama imzasiyla iist liste
koyarak sunmaktayiz. Giiriiltiili imzadan da anlagilacagi gibi, bu piksel bilinmeyen
gercek giiriiltii tarafindan ciddi sekilde bozulmustur.  Sekil incelendiginde, teknikler
baglangi¢ bantlarinda iistiin restorasyon sergilerken, etkinlikleri sonraki bantlarda azalma
egilimindedir. Yaklagimimizi inceledigimizde, bant 16’ya kadar diger tiim yontemlerden
daha iyi performans gostermekte ve sonraki bantlarda daha dogru imza restorasyonu

saglamaktadir.

5.5.3. Bilesen Islevsellik Analizi

CST3D modelimizin bilesenlerinin etkinligini degerlendirmek i¢in, karisim giirtilti
(durum 5) ile kirletilmis WDC ve ICVL verileri iizerinde bazi analiz caligmalari
gerceklestirmekteyiz. Tiim analizler Cizelge 5.13’te verilmektedir. Cizelgede, varsayilan
modelimiz hem WDC hem de ICVL veri kiimeleri i¢in kalin yazi tipi ile vurgulanmaktadir.

Diger satirlardaki sonuclar ilgili veri icin bu kalin yazi tipiyle belirtilen sonuclarla
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Sekil 5.13 Dogal giiriiltiilii HSIDwWRD veri kiimesi sonuglar1. Her goriintiide, sag alt kdsede renkli
bir kutunun icinde yakinlastirilmig bir bolge gosterilmektedir. (a) Band 32 kullanilarak
uzun pozlama HSG’nin gri tonlamal1 goriintiisii, (b) Kisa pozlama kirli goriintii, (c)
BM4D, (d) LRMR, (e) LRTDTY, (f) LRTF-DFR, (g) FastHyMix, (h) HSID-CNN, (i)
QRNN3D, (j) SERT, (k) SST, (I) TRQ3DNet, (m) HSDT, (n) CST3D (Bizim).
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Sekil 5.14 HSIDwRD verisindeki (272, 272) pikselinin spektral imza restorasyon kalitesi.

kiyaslandigin1 vurgulamak gerekmektedir. Bulgularimizi dogrulamak i¢in, her modelin

ortalama performansin elde etmek amaciyla, ICVL veri kiimesi lizerinde 40 veri kullanarak

kapsamli bir degerlendirme gerceklestirmekteyiz.
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Cizelge 5.13 WDC ve ICVL Veri Kiimelerinde Durum 5 Karisim Giiriiltii ile Bilesen Analiz
Calismasiin Nicel Degerlendirmesi.

Diizen #Kanal Modiilator Birlestirme Aktivasyon Veri MPSNRTMSSIMT SAM| #param.

Fonk.
Seri 24 Var - Yok WDC 32.562 0985 0.059 1.56M
Paralel 24 Yok dwconv3 Yok WDC 32.636 0.985 0.048 1.50M
Paralel 24 Var dwconv3 Var WDC 33.055 0986 0.046 1.59M
Paralel 24 Var dwconv3 Yok WDC 33.070 0986 0.046 1.59M
Paralel 24 Var conv3 Yok ICVL 41.095 0.986 0.055 3.67TM
Paralel 4 Var dwconv3 Yok ICVL 39.010 0.978 0.064 0.09M
Paralel 8 Var dwconv3 Yok ICVL 40474 0981 0.060 0.20M
Paralel 16 Var dwconv3 Yok ICVL 40.867 0.982 0.060 0.74M
Paralel 24 Var dwconv3 Yok ICVL 41.547 0984 0.059 1.59M
Paralel 32 Var dwconv3 Yok ICVL 41.519 0983 0.065 2.77TM

CSA ve SSA Diizenleri. Burada, CSA ve SSA’nin seri veya paralel baglandiginda agin
performansini incelemekteyiz. Karigim giiriiltiili WDC ile gerceklestirilen seri baglama
inceleme sonuglari, Cizelge 5.13’{in ilk satirinda sunulmaktadir. Seri olarak baglandiginda,
oznitelik birlestirme gerekmediginden derinlemesine 3B evrisim kullanilmaktadir. Buna
bagli olarak parametre sayisinda azalma goriinmektedir. Paralel baglant1 (Cizelge 5.13’iin

4. satir1) PSNR’de yaklagik 0.5dB’lik bir kazan¢ sagladigint gérmekteyiz.

Modiilatorlerin Varh@. Bolim 4.2.1.°de, modiilatorlerin egitim ve dikkat tizerindeki
etkileri incelenmektedir. Bu boliimde, sonuglart ve parametre sayisin1 degerlendirmekteyiz.
Ogrenilebilir modiilatorler kullamlmadiginda, parametre sayisi biraz azalmakta, ancak
performansimizin yaklagik 0.4dB diistiigiinii (Cizelge 5.13’{in 4. satirina gore) gérmekteyiz.

Bu sonuglar, Cizelge 5.13’iin ikinci satirinda verilmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonun Varhgi. Daha 6nce belirtildigi gibi, SGate blogumuzdaki eleman
bazinda carpmanin dogasindaki dogrusalsizlik, ek aktivasyon fonksiyonlarina olan ihtiyact
ortadan kaldirmaktadir. Blogumuza bir sigmoit fonksiyonu dahil edildiginde sonuglari
analiz etmekteyiz. Cizelge 5.13’iin lciincii satirr, MPSNR sonucunun biraz kétiilestigini
gostermektedir. Ancak, diger metriklerin degerleri orijinal modelimizle ayni1 kalmaktadir. Bu

nedenle, tasarimimizda aktivasyon fonksiyonlarin gereksiz oldugu sonucuna varmaktayiz.
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Birlestirme. Dikkat ¢iktilarinin paralel olarak birlestirilmesi sirasinda, 6znitelik birlestirme
icin 3B evrisim (conv3) veya derinlemesine 3B evrisim (dwconv3) kullanmaktay1z.
Cizelge 5.13’lin besinci satirinda verilen bulgularimiz, conv3 kullanilmasi parametre
sayisin1 onemli Olciide artirirken (Cizelge 5.13’tin 9. satirina gore), metrik iyilestirmeleri
saglamadigin gostermektedir. Aslinda, PSNR metrigi conv3 uygulamasinin daha kotii

sonuglara yol actigim gostermektedir.

Giris Kanal Sayisi. Son olarak, varsayilan modelimizin giris kanal sayisin1 degistirerek
deneyler gerceklestirmekteyiz. Kanal sayis1 4, 8, 16, 32 ve varsayilan kanal sayisi
(24) ile sonuglart Cizelge 5.13’iin 6. ila 10. satirlarinda sunmaktayiz. Giris kanal
sayisini azaltmanin bir sonucu olarak, modelimizin yapisi nedeniyle derin katmandaki
kanal sayis1 da azalmaktadir. Buna bagli olarak, parametre sayisinin kanal sayisina
gore Onemli Olclide degistigini gormekteyiz. Kanal sayilar1 azaldikca MSSIM ve SAM
sonuclarini inceledigimizde, yontemimizin daha az parametreyle de ¢ok iyi sonuclar elde
ettigini gézlemlemekteyiz. Bu degerler arasinda dramatik farkliliklar gdziikmemekte, ¢iinkii
degerler zaten oldukca yiiksektir MPSNR’ye baktigimizda, kanal sayisim 24’ten 4’e
diisiiriildiigiinde 2.5dB azaldigin1 gérmekteyiz. Kanal sayisin1 24°ten 32’ye c¢ikartildi§inda
sasirtict bir sekilde sonuglar iyilesmek yerine kotiilesmektedir. Bu nedenle, 24 kanali
varsayilan olarak belirlemekteyiz. Ayrica, kanal sayist 4 oldugunda bile modelimizin

karsilastirdigimiz yontemlerin coguna kiyasla yiiksek sonuglar verdigi belirtilmelidir.

5.6. Performans Degerlendirmesi: Giiriiltii  Giderici Aglarin

Oz-Gozetimli Kalibrasyonu

Bu boliimde, BBSS 6grenme yontemimizin simiile edilmis giiriiltii ve gercek test verileri
iizerindeki hem nicel hem de nitel sonuglarin1 sunmaktayiz. Iki asamali 63renmenin
etkinliini gostermek amaciyla, BBSS 6grenme, gozetimli egitim asamasinda daha dnce

goriilmemis giiriiltii veya veri ile gerceklestirilmekte ve basarili sonuglar elde edilmektedir.
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5.6.1. Simiile Edilmis Giiriiltii Deneyleri

Bu boéliimde, BBSS yontemimizle egitilen farkli aglarin simiile edilmig veriler lizerindeki
sonuglarin1 sunmaktayiz. Nicel dl¢limler ve gorsellestirmeler kullanarak etkinligini analiz

etmekteyiz. Ayrica, yaklasimimizi mevcut calismalarla kargilastirmaktay1z.

CAVE Veri Kiimesi Uzerinde BBSS Ogrenme. ilk olarak, HSG giiriiltii giderme
icin literatiirden [56] uyarlayarak modifiye edilmis bir hibrit CNN-Doniistiirticii mimarisi
kullanmaktayiz ve bu modeli CNNFormer olarak adlandirmaktayiz. Ardindan,
Cizelge 5.8’de acgiklanan stratejiyi izleyerek, aglar1 Gauss giiriiltiilii veriler iizerinde 50
epok boyunca gozetimli 6grenme ile egitmekteyiz. Daha sonra, GN ile egitilen modelleri,
tiim bantlara bagimsiz ve 6zdes dagilimli olmayan (non-i.i.d.) GN ekleyip, bantlarin iicte
birini rastgele secerek %10 ila %70 arasinda degisen yogunluklarda IN ekledigimiz bir
senaryoda (Boliim 5.3.te Durum 4) test etmekteyiz. Sonrasinda, CNNFormer modelini 50.
epoktaki agirliklarla baslatarak, onerilen BBSS 6grenme stratejisini kullanip giiriiltiilii test
verileri ilizerinde kalibre etmekteyiz. Bu 6z-gozetimli egitim asamasi toplamda 34 epoktan

olusmaktadir.

Cizelge 5.14, bu deneyin nicel sonuclarim1 gostermektedir. Onerilen 6grenme semasinin
performansin1 degerlendirmek i¢in klasik yaklagimlar (68renme tabanli olmayan) BM4D
[68], BCTF-HSI [102], NMoG [106], LLRGTYV [107] ve GLF [108] ile karsilastirilmaktadir.
Ayrica, HSG’leri giiriiltiiden arindirmak i¢in onerilen CNN tabanli QRNN3D [32] ve
hibrit CNN-Doniistiiriicii tabanli TRQ3D [84] ile karsilastirma gerceklestirmekteyiz. Bu
modellerin hepsi HSG’leri giiriiltiiden arindirmada etkinlik gostermis modelleridir. Derin
modelleri CNNFormer ile ayn1 sekilde egitimini gerceklestirdikten sonra test verisi lizerinde

kosturarak sonuglar1 olusturmaktayiz.

Sekil 5.15’te, CAVE verilerinden segilen bir test verisi, bu verinin giiriiltiilii versiyonu ve
QRNN3D [32] ve TRQ3D [84] sonuclar1 ile CNNFormer modelimizin iki versiyonunun

giirliltii giderme sonuclarimi sunmaktayiz: biri sadece GN ile egitilmis, digeri ise BBSS

1P Gauss giiriiltiisii ile egitilmis modelleri temsil eder.
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Cizelge 5.14 CAVE Veri Kiimesi Uzerindeki Nicel Sonuglar.

Yintem MPSNR} MSSIM+
Noisy HSI 16.421 0.137
BM4D [68] 27.951 0.592
BCTF-HSI [102] 30.773 0.759
NMoG [106] 26.711 0.608
LLRGTV[107] 31.468 0.800
GLF[108] 29.370 0.767
QRNN3D-P![32] 25.119 0.599
TRQ3D-P'[84] 24.855 0.604
CNNFormer-P! 27.804 0.646

CNNFormer + BBSS 34.341 0.904

ile kalibre edilmis. QRNN3D, TRQ3D ve CNNFormer modellerimizin gézetimli 6grenme
asamasinda diirtii giirtiltiisii (IN) ile egitilmemis olmas1 nedeniyle ¢ikti sonuglari artefaktlar
(goriintli hatalar1) gostermektedir. Sonuglar, yalnizca GN ile egitilen ag modellerinin test
verilerindeki diirtii giiriiltiisiinii kismen azaltabildigini ve bunun da diisiik dogruluk ve
genel olarak zayif performansa yol actifimi gostermektedir. Bu, ag modellerinin gozetimli
egitim asamasinda benzer giirtiltiilerle karsilasmamis olmasindan kaynaklanmaktadir. Gauss
giirliltlisi lizerinde egitilen aglar, kiiclik varyasyonlar1 yumusatmaya odaklanmaktadir.
Ancak, diirtii giiriiltiisiiniin neden oldugu keskin degisikliklerle basa ¢ikmak i¢in donanimli
degillerdir. Ote yandan, BBSS kalibrasyon agamasinin CNNFormer aginin performansini
artirmadaki faydalar acik¢a goriilmektedir. Hem MPSNR hem de MSSIM metrik skoruna
gore, Cizelge 5.14’te listelenen klasik yontemlere kiyasla oldukca basarili sonuglar elde
etmekteyiz. Ayrica, kalibrasyon siirecinin hizli ve verimli oldugunu, tek bir veri ornegi
kullanilarak hizli bir sekilde tamamlandigini belirtmek gerekmektedir. Sonug olarak, iki
asamal1 egitim siireci, agin daha once karsilasmadig giiriiltiiyli azaltmada ve Onerilen agin

adaptasyonunu artirmada giiclii performans ve verimlilik gosterdigi aciktir.

WDC Veri Kiimesi Uzerinde BBSS Ogrenme. Bu 6rnekte, Boliim 4.2.’de tanitilan CST3D
modelimizi BBSS 6grenme stratejisi kullanarak egitmekteyiz ve bu modeli ICVL iizerinde
onceden egitilmis bir model ve WDC iizerinde gozetimli 6grenme ile ince ayar yapilmig bir

versiyonla karsilastirmaktayiz. Cizelge 5.15 ii¢c kosunun sonuglarim sunmaktadir. Onceden
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() (b) (©

(d) (e) ®

Sekil 5.15 Iki asamali 6grenme yaklasiminin etkinligini gosteren gorsel 6rnekler. (a) Sahte renkli
CAVE verisi (bantlar: 30,15,10), (b) Her band1 GN ile kirlenmig ve bantlarin iicte birinin
rastgele secilip %10 ile %70 arasinda degisen yogunlukta IN eklenmis giiriiltiilii goriinti,
(c) GN ile egitilmis QRNN3D sonucu, (d) GN ile egitilmis TRQ3D sonucu, (¢) GN
ile egitilmis CNNFormer sonucu, (f) Giiriiltiilii goriintiiyle 34 epok BBSS 6grenme
kullanilarak egitilmis CNNFormer sonucu.

egitilmis model (CST3D-P-ICVL) karmagik giirtiltiiler iizerinde egitilmis olmasina ragmen,
WDC senaryolarina uygulandiginda zayif performans gostermektedir. Onceden egitilmis
modelin performansinin 6zellikle karigim giiriiltli durumda 6nemli Olciide diisiik kaldig:
gozlemlenmektedir. Bu durum, egitim verileri ile test verileri arasindaki uyumsuzlugu
gostermektedir. Cizelge 5.1°de goriildigu gibi, ICVL ve WDC veri kiimeleri arasindaki
spektral bant araliginin farkli olmasi onceden egitilmis modelin performansini etkiledigini

sOyleyebiliriz.

I_P-ICVL Tablo 5.8°de agiklanan stratejiyi izleyerek ICVL veri setleri iizerinde nceden egitilmis modeli
ifade etmektedir.
2_FT WDC veri setleri iizerinde ince ayar yapilmis modeli ifade etmektedir.
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Cizelge 5.15 WDC Veri Kiimesinde Bes Karmasik Giiriiltii Durumu ile Farkli Ogrenme
Yaklagimlarinin Nicel Degerlendirmesi.

Durum 1: GN Durum 2: GN & SN Durum 3: GN & DN Durum 4: GN & IN Durum 5: Karigim giiriiltii
MPSNRT MSSIM{ SAM/| | MPSNRT MSSIM? SAM/ | MPSNRT MSSIM{ SAM| | MPSNRT MSSIMt SAM/| | MPSNRT MSSIM{ SAM|

Yontem

Kirli HSG 18.508 0.690  0.278 18.982 0711  0.264 17.338 0.653  0.328 15.269 0.531  0.420 13.402 0.500  0.464
CST3D-P-ICVL' | 30.429 0976  0.063 30.562 0977  0.062 | 29.839 0973 0.067 29.021 0.965 0.076 | 23.684 0915  0.133
CST3D-BBSS 31836 0981 0.050 | 31453 0978 0053 | 31.053 0978 0.054 | 31203  0.979 0.054 | 31.205 0978 0.055
CST3D-FT? 34.824 0991 0.037 | 34210  0.990 0.040 | 33.884 0.989  0.041 | 33.879 0.989  0.041 | 33.070 0.986  0.046

Sonraki adimda, CST3D modelimizi Cizelge 5.8’de detaylandirildig:i gibi 100. epoktan
gelen agirliklarla baslatip temiz veri kullanmadan giiriiltiili WDC verileri {izerinde
onerilen BBSS 0grenme stratejisini kullanarak kalibre etmekteyiz. Bu 0z-gozetimli egitim
asamasl, tiim giiriiltiilii durumlar i¢in 50 epoktan olusmaktadir. Oz-gozetimli kalibrasyon
(CST3D-BBSS) ve onceden egitilmis modeller icin tablonun sonuclari incelendiginde,
tim durumlarda metrik bazinda iyilesmeler gozlemlenmektedir. Karistm durumunda,
0z-gozetimli kalibrasyon onceden egitilmis modele kiyasla MPSNR’de yaklasik 7 dB’lik
bir artig gostererek onemli bir performans artist saglamaktadir. SAM metrigine bakildiginda,
onemli bir azalma goriilmektedir. Bu da, BBSS 6grenmenin spektral bant restorasyonu icin

modelin performansi arttirdigini gostermektedir.

Son olarak, onceden egitilmis modelin temiz veri iceren WDC veri kiimesi iizerinde ince
ayar (CST3D-FT) yapilmasi, beklendigi gibi, en iyi performansi saglamaktadir. Ancak,
0z-gbzetimli kalibrasyon sonuglarinin bu iist sinira oldukg¢a yakin olmasi dikkat ¢ekicidir.
Aslinda, bu sonugclar, temiz veri olmadiginda BBSS kalibrasyonunun modelin performansini

artirmadaki etkinligini acikca gostermektedir.

5.6.2. Gercek Veri Deneyi

URBAN veri kiimesinin baz1 bantlar1 seyrek giiriiltiiye maruz kalirken, bazilar1 atmosferik
etkiler nedeniyle yogun giiriiltiiden etkilenmigstir. Bu boliimde, CAVE veri kiimesine
benzer sekilde, aglari GN ile egitilmis modelle (Tablo 5.8’de verilen 50.  epok)
ilklendirmekte ve ardindan URBAN verisi iizerinde BBSS 68renme ile kalibre ettikten

sonra ayni veriler ile test sonuclarini iiretmekteyiz. Bu deneyde iki model kullanmaktay1z:
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104. bant 139. bant 151. bant 207. bant

Sekil 5.16 URBAN verinin alt1 farkli spektral bandindan alinmuig gri tonlamalr goriintiiler. (a)
Orijinal kirli bantlar, (b) BM4D, (c) BTC-HSI, (d) GLF, (e) GN ile egitilmis QRNN3D
sonuclari, (f) Giiriiltiilii goriintiiyle 50 epok BBSS 6grenme kullanilarak egitilmis
CNNFormer sonuglari, (g) GN ile egitilmis CST3D sonuglari, (h) Giiriiltiilii goriintiiyle
50 epok BBSS 6grenme kullanilarak egitilmis CNNFormer sonuclari.

onerilen CST3D modelimiz ve QRNN3D modeli. Sonuglart olusturduktan sonra, farkli

yontemler kullanilarak elde edilen bazi bantlarin orijinal ve giiriiltii giderilmis versiyonlarini
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Sekil 5.16’da sunmaktayiz.

Sekilde anlasildigi iizere, hem klasik (6zellikle BTC-HSI ve GLF) hem de derin 6§renme
yaklagimlar1 (GN ile egitilmis ve BBSS 6grenme ile kalibre edilmis versiyonlar1 dahil)
diisiik giiriiltiilii 76 ve 87 numarali bantlarda basarili sonuglar elde etmektedir. Ancak, asil
farkliliklar1 giiriiltiiniin daha fazla bozdugu bantlarda (104, 139, 150 ve 207) gormekteyiz.
Klasik yontemlerde ve dnceden egitilmis modellerde giiriiltii etkilerinin az ya da ¢ok ortadan
kaldirillamadig1 acikca goriilmektedir. Neyse ki, hem CST3D hem de QRNN3D modelleri
bu veriler icin BBSS 6grenme ile kalibre edildiginde sonuglarin iyilestigi ve artefaktlerin
basaril1 bir sekilde ortadan kaldirildig: goriilmektedir. Sonug olarak, 6z-kalibrasyon yontemi,
hem CST3D hem de QRNN3D aglarinin karmagsik giiriiltii iceren gercek diinya verileri

tizerindeki performansini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.
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6. SONUCLAR

HSG’ler ¢ok sayida spektral banda sahip olduklarindan goriintiideki objeleri ayirt edilmesini
kolaylastirmaktalar. HSG sensorleri genellikle bir ucak veya uyduya monte edilip zorlu
cevresel kosullarda calismaktalar. Bu nedenle, giiriiltiiye kolayca maruz kalmaktalar.
HSG’lerin islenmesi icin bu giiriiltiiniin ortadan kaldirilmasi son derece Onemli bir
konudur. HSG’lerdeki giiriiltii, analiz agamalarinda performansi olumsuz etkileyebilmekte
ve verilerden faydali bilgileri ¢cikarmay1 zorlastirmaktadir. HSG giiriiltii giderme, goriintii
kalitesini iyilestirmek ve faydali bilgilerin cikarilmasim kolaylastirmak icin giiriiltiiyi

o0grenme ve ardindan bertaraf etme iglemidir.

Giriiltii giderme alaninda, CNN’ler verilerin yerel uzamsal-spektral 6zniteliklerini etkili bir
sekilde yakalama yetenekleri sebebiyle HSG restorasyonunda siklikla kullanilmaktadir. Bu
yapilar, verideki karmagsik desenleri 6grenebilmekte ve onemli uzamsal-spektral bilgileri
korurken giiriiltiiyii bertaraf edebilmektedir. Bu etkili giiriiltii giderme siireci, ardisik
islemlerin (hedef takibi, siniflandirma vb.) performansim1 ve dogrulugunu artirilmasina
yol agmaktadir. Fakat, CNN’ler kendilerini goriintiiniin icerigine gore uyarlayamamakta
ve global 6znitelikleri yakalamak i¢in cok derin katmanlara ihtiya¢ duymaktadir. Bu iki
ozellik, HSG’lerin degisken iceriklere sahip olmasi ve yerel bilgilerin giiriiltii tarafindan
zarar gormesi gibi durumlarda etkili bir sekilde 0znitelik ¢ikartmak icin olduk¢a 6nem arz
etmektedir. Bu dezavantajlar ele alarak, bu tez caligmasinda HSG giiriiltii giderme i¢in iki
yeni dinamik ag onerilmektedir. Bu aglar, HSG’lerdeki her tiirlii giiriiltii cesidini gideren
veya bunlarin birlesiminde olusan bozulmalart etkili bir sekilde restore eden mimarilerdir.
Kendilerini goriintiiniin iceriine gore uyarlama yeteneklerinden dolay: giiriiltii gidermede

yiiksek performans gostermekteler.

Ik olarak, HSG’lerde siklikla goriinen GN, SN, IN, DN ve bunlarin birlesimiyle olusan
karisim giiriiltii tiirlerini gidermek icin SM-CNN isminde bir yap1 sunmaktayiz. SM-CNN
komsu bantlar1 kullanarak orta bandin giiriiltiisiinii giderme mimarisi sayesinde, farkl

uzamsal-spektral 6zelliklere sahip verileri tek bir modelle ele alabilmektedir. Ayrica,
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onerdigimiz SSMRB , giris verisine dayali dinamik Oznitelikleri ¢ikartarak agimizin farkli
giiriiltiilere uyum saglamasina olanak tanimaktadir. Sonuglarin niteliksel ve niceliksel
degerlendirmesi, Onerilen yapinin hem yapay giiriiltii hem de modellenemeyen gercek diinya
giiriiltii tiirlerinde diger CNN tabanli modellerden daha verimli oldugunu gostermektedir.
Daha once de belirttigimiz gibi, modelimiz global bilgileri etkili bir sekilde yakalama
yetene8i sinirli oldugu i¢in bazi Doniistiiriicii tabanli modellere kiyasla daha diisiik
performans sergilemektedir. Ciinkii, hem yerel detaylar1 hem de uzak bolgeler arasindaki

ilintileri inceleyerek, goriintiiniin daha derin bir analizi saglanabilmektedir.

Yakin tarihte, Doniigtiiriicti’ler global Oznitelikleri yakalamak icin bir alternatif olarak
onerilmigstir. Doniistiiriicii’ler, 6z-dikkat mekanizmalar1 sayesinde uzun mesafeli iligkileri
yakalamakta ve goriintii hakkinda daha verimli ¢ikarimlar saglamaktadir. Ote yandan,
Doniistiirticii’lerin 6z-dikkat modiilii, goriintiideki yakin piksellerin uzak piksellerden daha
ilintili oldugu gercegini goz ardi etmektedir. Bu sebeple, yerel ilintileri modellemeyi
ogrenmek i¢in biiyiik miktarda egitim verisine ihtiya¢i duymaktadir. Bu ihtiyag, sinirli veriye
sahip HSG analiz islemleri icin istenmeyen bir durumdur. Biitiin bunlar1 gbz 6niine alarak,
bu ¢alismada, hibrit bir CNN- Déniistiiriicii modeli onermekteyiz. Bu iki yapiyi birlestirerek,
her iki yaklasimin da giiclii yonlerinden yararlanmak ve giiriiltii giderme isleminde yiiksek

performans elde etmek amaglanmaktadir.

Ikinci bir mimari olarak, HSG’ler igin 6zel tasarlanmis yeni bir giiriiltii giderme ag1 olan
CST3D modelimizi ayrintilartyla tanitmaktayiz. CST3D, diger modelimizde oldugu gibi tek
bir modelle c¢esitli giiriiltii tiirlerini ( GN, SN, IN, DN, karisim giiriiltii ve modellenemeyen
gercek diinya giiriiltiileri) etkili bir sekilde gidermektedir. Modelimizdeki Doniistiiriicii
katmanlar1 iki dikkat mekanizmasindan olugsmaktadir: global spektral bilgileri yakalayan
spektral 6z-dikkat ve kanallar aras1 global bilgiyi yakalayarak uzamsal ve spektral detaylari
birlikte isleyen kanal bazli 6z-dikkat. Ayrica, bu iki 0z-dikkat mekanizmasinda hem
spektral hem de Oznitelik kanallar1 i¢in Ogrenebilir modiilatorler yer almaktadir. Bu
modiilatorler sayesinde, giiriiltii giderme siirecinde ilgili bantlara 6ncelik verilmesi, dikkat
odagim keskinlestirmesi ve egitimi istikrara kavusturmak saglanmaktadir. Bunun yani

sira, yerel bilgileri etkili ve hizli yakalamak i¢in Doniistiiriicti’lerin yapisinda veya ayri
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olarak 3B evrisim katmanlar1 kullanmaktayi1z. Gorsel ve nicel degerlendirmeler araciligiyla,
Onerilen modelimizin alanindaki en iyi yontemlere kiyasla iistliin performans sergiledigini
gostermekteyiz. CNN’ler ile Doniistiirticiileri birlestirerek hesaplama karmasikligini azaltan
ve yerel bilgileri hizlica 6grenen hibrit bir model oOnersek de, bu karmagiklifi yeni
yaklagimlarla ele almak icin daha fazla aragtirma gerekmektedir. Teknolojik ilerlemeler bu
karmagikligin iistesinden gelse bile enerji tasarrufu ve verimli kaynak kullanimi1 konusundaki

ilerlemenin son derece onemli oldugunu vurgulamak isteriz.

Buna mukabil, HSG giiriiltii giderme i¢in kritik noktalardan biri de agin egitimidir. Bu
minvalde, gozetimli 6grenme siklikla kullanilan bir egitim tiirii olmaktadir. Bu egitim
tiirtinde agin kirli goriintiiden temiz goriintiiye dogrusal olmayan bir eslesme 6grenmesi i¢in
cok sayida egitim cifti olusturulmakta ve temiz veri gozetiminde ag egitilmektedir. Ancak,
cok sayida veri toplamak HSG’ler i¢in zorlu ve maliyetli bir siirectir. Literatiirde halka agik
olarak sunulan veri sayist oldukca kisitlidir. Dolayisiyla, gozetimli egitim genellikle yapay
olarak modellenen giiriiltii, temiz verilere eklenerek gerceklestirilmektedir. Bu yapay giiriiltii
lizerinde egitilen modeller daha sonra gercek veriler iizerinde test edilmektedir. Ancak,
gercek giiriiltiilii test verileri lizerindeki basar1 egitim asamasindaki modellenen giiriiltiilerin
bu verideki giiriiltiiye uyumlu olmasina baghdir. Bu c¢alismada modelledigimiz karmasik
giirtiltii durumlari ile egitim yapmak, performansi arttirdigini gostermekteyiz. Buna ragmen,
HSG’lerdeki uzamsal ve spektral ¢esitlilik aglarin genelleme yetenegini olumsuz etkiledigini
gormekteyiz. Bu nedenle, 6z-gozetimli 68renme, test verileri lizerindeki uyumu arttirmada
alternatif bir yaklasim sunmaktadir. Bu yontem, aglarin yalnmizca giiriiltiilii veriler lizerinde
egitilmesine ve aZin kirli veriler icerisindeki ilintileri 6grenmesine olanak tanimaktadir.
Son zamanlarda, 6z-gozetimli e8itimle ilgili yontemlere ilgi artmaktadir. Ancak, Onerilen

yontemlerin basarist HSG’ler i¢in ¢esitlilik gosteren Onsel bilgilere dayanmaktadir.

Son olarak, bu tez, gézetimli egitim sirasinda goriilmemis giiriiltii desenleri iceren HSG’ler
icin iki asamal1 bir 6§renme stratejisi sunmaktadir. {1k asama, gozetimli 6§renme modelinin
yapay olarak modellenmis yogun giiriiltiiler ile temiz veri gozetiminde aglarin egitimini
icermektedir.  Ikinci asama, 6z gozetimli kalibrasyon ile yalmzca giiriiltiilii verileri

kullanarak modelin belirli giiriiltii icin uyum saglamasini icermektedir. Bu ikinci asamada,
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orta spektral bandi tahmin etmek i¢in komsu bantlar hedef olarak kullanilmaktadir. Ag1
anlaml iligkiler 6grenmeye zorlamak ve yalnizca girdiyi kopyalamay1 engellemek i¢in hedef
olarak kullanilan bant, giris verilerinden ¢ikartilarak spektral kor bir bolge olusturulmaktadir.
Onerdigimiz bu 6z-gozetimli yontemle modelin daha once gormedigi giiriiltii tiirlerine
uyumunu arttirdigini ve buna bagl olarak modelin giiriiltii giderme yetenegini iyilestirdigini
gostermekteyiz. Sonug olarak, bu yontemimizde egitim ¢ifti olusturmak i¢in dogrudan
komsu bantlar1 kullanmaktayiz ve herhangi bir 6nsel bilgiyi kullanmamaktayiz. Bununla
beraber, HSG’ler ¢ok kapsamli bilgiler icermekte ve farkli verileri kapsayan Oznitelikler

cikartilarak yeni yontemler gelistirmek acik bir alan olarak kalmaktadir.

Gelecek arastirmalarimiz, HSG giiriiltii giderme alaninda durum uzayi1 modeli (sate space
model; SSM) tabanli yeni modeller gelistirme iizerinde olacaktir. SSM’ler kontrol teorisinde
bir sistemin dinamiklerini i¢sel degiskenler olarak bilinen durumlar aracilifiyla temsil etmek
icin giiclii araglar olarak kullanilmaktadir. Yakin tarihte, Mamba mimarisi [109], SSM’lerden
yararlanarak Doniistiiriicii modellere rakip olan yeni bir yaklagim sunmaktadir. Mamba, veri
bagimli SSM mimarisi kullanarak Donlistiirticii’lere kiyasla global bilgileri daha verimli bir
sekilde yakalamaktadir. Bu mimari, gorsel gorevler i¢in de uyarlanabilir [110, 111] ve HSG

restorasyonu icin bir alternatif sunma potansiyeline sahiptir.

Diger potansiyel icerem alanlar agsagidaki gibi listelenebilir:

» DIFUZYON MODELLER: Bu iirete¢ modelleri, bir goriintiiyii bozmaya yonelik
ileri yonde asamali olarak giiriiltii eklenen bir siire¢ ve eklenen giiriiltiiyii gideren
Ogrenilebilir bir ters siire¢ icermektedir. Literatiirde, bu modelle HSG giiriiltiisiinii

gidermek i¢in RGB destekli goriintiiler kullanilmaktadir [112].

« GUDUMLU MODELLER: Egitim veya test siireci sirasinda yonlendirme veya ek
bilgi igeren bir sinir ag1 mimarisi tiriidiir. Gilidiim bilgileri bagka sensorlerden
veya dogrudan HSG’den gelebilmektedir. ~Ornegin, cikarilan 6zgiin goriintiiler

(eigenimages) kullanilarak bu tiir bir yonlendirme saglanabilmektedir [113].
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* RGB2HSG: RGB goriintiilerden HSG veri olusturmak i¢in diisiik maliyetli yontemler
icermektedir.  Son zamanlardaki ilerlemeler, bu doniisiimii saglamak i¢in 3B

CNN’lerin egitilmesini icermektedir [114].
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