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BOLUM |

Text-to-Speech (TTS) Teknolojisi: Gelisimi,
Uygulamalan ve Gelecegi

Funda AK,Q\R1
Bayram GUNGOR?

1. Giris

Glinlimiizde, sesli iletisim teknolojileri hayatimizin hemen
hemen her alaninda giderek daha fazla 6nem kazamiyor. Akilli
cihazlar, dijital asistanlar ve daha bir¢ok platform, metin tabanh
bilgileri sesli bir sekilde sunabilmek i¢in Text to Speech (TTS)
(Metinden Konusma) teknolojisine dayaniyor. TTS, metin tabanl
bilgileri otomatik olarak sesli hale getiren bir doniisiim siirecini ifade
eder. Bu teknoloji, bilgisayarlarin yazili metni insan benzeri seslere
doniistiirmesini saglar. TTS, sadece metinleri duyulabilir hale
getirmekle kalmaz, ayn1 zamanda metni anlamakta zorlanabilecek

I Dr. Ogr. Uyesi, Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Mithendislik-Mimarlik Fakiiltesi,
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kisilere yardimci olur. Ozellikle gérme engelliler, metin tabanli
iceriklere sesli bir sekilde eriserek bilgilere ulasabilirler. Bu
teknoloji ayrica metin tabanli igerikleri daha erisilebilir ve
anlagilabilir hale getirerek genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.
Giiniimlizde TTS teknolojisinin kaynaklarmin yetersiz olmasi ve
Tiirkce kaynaklarin smirli olmasindan dolayr calismamiz bu
teknolojinin tanitilmasi i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu teknoloji
ogrenmek isteyen kisilere de ilham kaynag olacaktir.

TTS, dil smrlarmi  asmamiza ve Kkiiltiirel  gesitliligi
vurgulamamiza olanak tanir. Egitim, erisilebilirlik ve dijital icerik
olusturma alanlarinda TTS, bilgiye erisimi ve iletisimi doniistiirmek
icin giiclii bir ara¢ olarak kabul edilir. Ayrica, is diinyasi ve
endiistriler i¢in de biiyiik bir potansiyel sunar; sesli reklamlar, sesli
kitaplar ve interaktif sanal asistanlar gibi alanlar, isletmelerin ve
girisimlerin miisterileriyle daha yakin bir iletisim kurmalarini saglar.
Teknolojinin hizla evrildigi bir ¢agda, iletisim ve erisilebilirlik
alaninda ses teknolojileri, 6nemli bir degisimi tetikliyor. Bu
degisimin onemli bir parcast olan TTS, metinden sese doniislim
konusundaki ilerlemeleri ve uygulamalariyla insanlar i¢in yeni
olanaklar sunuyor. Bu ¢alisma, TTS teknolojisinin ge¢misi, ¢calisma
prensipleri, sentezleme yontemleri ve gelecekteki potansiyeli detayli
olarak ele alinacaktir.

TTS’nin evrimi, ilk mekanik donemlerden elektronik siireclere
ve modern yaklagimlara kadar olan yolculugunda 6nemli bir gelisim
gosterdi. Bu evrim, sentezleme yontemlerindeki degisimlerle
birlikte, metin analizinden ses sentezine kadar genis bir yelpazede
yeni olanaklar dogurdu. Bu ¢alismada TTS teknolojisinin tarihsel
gelisimi, sentezleme yoOntemleri ve temel isleyisi adim adim
incelenecek. Ayrica, TTS teknolojisinin giiniimiizdeki uygulamalari
da detayli olarak ele alinacak. Egitim materyallerinden sesli
asistanlara ve sesli kitaplara kadar genis bir alanda TTS’nin
kullanimi, bu teknolojinin insan yasamina olan etkisini gdstermesi
acisindan Onemlidir. Son olarak, bu ¢alisma TTS teknolojisinin
gelecegine odaklanacak. Gelecekteki egilimler, olas1 gelismeler ve
bu teknolojinin ilerleyen donemdeki potansiyeli, iletisim ve
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teknoloji diinyasindaki yeri hakkinda bir bakis sunacaktir. Bu
calisma, TTS teknolojisinin genis bir perspektiften ele alinarak,
okuyuculara sesin metinle birlestigi bu etkileyici teknoloji
diinyasinin kapilarini aralamay1 amaglamaktadir.

2. Terimler ve Kisaltmalar

Formant : Formantlar insan sesinin karakteristik 6zelliklerini
olusturan ses bilesenleridir. Insanlar konusurken, seslerin belirli
frekansta yogunlastigi noktalara formant denir. Formantlar, sesin
nasil duyuldugunu ve anlasildigim etkiler. Ornegin, farkli vokal
sesleri farkli formant yapilarina sahiptir. Bir vokal sesin yiiksekligi
ve sekli, formantlar tarafindan belirlenir. Ayni sekilde, {insiiz
seslerin farkliliklari da formantlar aracilifiyla olusturulur.
Formantlar, insan sesinin anlagilabilirligini saglayan Onemli
bilesenlerdir.

Vokal Ses : Vokal ses, ses iiretirken ses yolunun tikanmadigi
ve ses tellerinin titresimine izin verdigi bir ses tiirtidiir. Vokal sesler
genellikle iinlii sesler olarak bilinir ve konugma veya miizigin temel
ogelerinden biridir. Insan sesini olusturan vokal sesler, ses tellerinin
titresimi  ve agiz boslugunun seklinin  degistirilmesi ile
olusturulmaktadir.

Rezonans : rezonans, bir sistemin veya nesnenin titresimlerin
veya dalgalarin etkisi altinda 6zel bir frekansta tepki verme
durumunu ifade eder.

Rezanotor : Rezonator, bir nesnenin veya sistemin
titresimlerini veya ses dalgalarini belirli bir sekilde etkileyen bir yap1
veya bilesen olarak diisiiniilebilir.

Fonotik : Fonotik, konusma seslerini inceleyen bir dil bilimi
dalidir. Fonotik dali, konusma seslerinin fiziksel 6zelliklerini (ses
titresimleri, agiz ve bogaz anatomisi gibi) ve nasil iiretildigini
inceler. Ayrica, farkli seslerin nasil duyuldugunu ve insanlar
arasinda nasil farklilagtigini aragtirir.
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Akustik : Akustik sesin tiretimi, yayilmasi ve algilanmasiyla
ilgilenen bilim dalidir. Ayrica sesin fiziksel 6zellikleri, titresimleri,
yankilar1 ve ses dalgalarinin yayilma sekli gibi konular1 da igerir.
Akustik sesin nasil olustugunu, nasil tasindigini1 ve insanlar veya
diger canlilar tarafindan nasil algilandigini incelemekle ilgilenir.

TTS’de kullanilan terimlerin kisaltmalar1 ve agilimlari Tablo
1’de verilmistir.

Tablo 1. TTS de Kullanilan Terimlerin Kisaltmalarimin A¢ilimi
Kisaltma Acilimi

TTS Text To Speech ( Yazidan Konugmaya Cevirme)

STT Speech To Text (Konusmadan Yaziya Cevirme)
Parametric Artificial Talker (Parametrik Yapay
PAT
Konugmaci)
Dynamic Analog of the VOcal tract (VOcal kanalinin
DAVO S
Dinamik Analogu)

HMM | Hidden Markov Model (Gizli Markov Model)

DNN Deep Neural Network ( Derin Sinir Ag1)

SPSS Statistical Parametric Speech Synthesis (Istatiksel
Parametrik Konusma Sentezleme)

RNN Recurrent Neural Network (Tekrarlayan Sinir Ag1)

LSTM | Long Short-Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)

NPL Naturel Language Processing (Dogal Dil isleme)

3. TTS Teknolojisinin Tarihsel Gelisimi

Glinlimiizde neredeyse ayirt edilemeyecek seviyede yapay
konugma {iretebilen TTS sistemlerinin tarthi 18. yiizyila
dayanmaktadir. Mekanik cihazlarla baglayan evrim siireci
giinlimiizde yapay zeka kullanilarak devam etmektedir. Bu siireg,
farkli donemlerdeki teknolojik ilerlemeler, yazilim gelismeleri ve
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kullanim alanlarinin genislemesiyle sekillenerek olusmustur. TTS
teknolojisinin tarihsel gelisimini donemlere ayirmak gerekirse;

3.1 Mekanik Dénemler

TTS teknolojisinin ilk adimlarin atildig1 mekanik donemde,
konugma beceresi yaraticinin sagladigi bir yetenek mi yoksa insanlar
tarafindan gelistirilen bir beceri mi oldugu konusunda tartismalar
stirmekteydi (Brackhane, 2015). St. Petersburg Bilimler Akademisi
1780 yilinda sesli harflerin dogasi, farklar1 ve seslerin yapay olarak
nasil tretilebilecegi konusunda odilli bir bilimsel yarisma
diizenlemeye karar verir. Profesor Christian Gottlieb Kratzenstein bu
konuda ¢alismalar yiiriittiigiinii One siirerek yarismaya katildi
(Brackhane, 2015; Ohala, 2011). C. Kratzenstein Ingiliz
alfabesindeki bes tinlii harfinde (‘a’, ‘e’, ‘i’, ‘0’, ‘v’) fizyolojik
farklarini agikladi (Sekil 1) ve nefesli enstriimanlar gibi sesleri insan
seslerine benzeten mekanik bir makine gelistirdi (Brackhane, 2015;
Ohala, 2011; Sami Lemmetty, 1999).

fal lel li/ o/ ful/

| i
111,

Sekil 1. Kratzentein'in sesli harf rezonatorleri (Sami Lemmetty,
1999)

Kratzenstein’in bulusundan hemen ardindan 1791 yilinda
Viyana’da Wolfgang von Kempelen adindaki bir mucit “Akustik-
Mekanik Konusma Makinesi” adindaki icadimi tanittr. Bu makine
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bazi tek sesleri ve birka¢ harften olusan kelimeleri iiretebiliyordu
(Ohala, 2011; Sami Lemmetty, 1999). Kempelen Kratzenstein’den
farkli olarak dil ve dudak modellerini de makinesine ekleyerek
makinesini insan anatomisine daha wuygun hale getirmistir
(Wikipedia, n.d.-a). Ancak Kempelen’in 1783 yilinda Londra’dan
Avrupa’ya yolculuk yaptigi sirada sergiledigi “Satrang Oynayan
Tirk” adindaki otomat nedeniyle kotii sohretle anildigr igin TTS
teknolojisinin temelini olusturan bu énemli bulus doneminde fazla
ilgi gérmemistir (Sami Lemmetty, 1999).

Kempelen’in “Satrang Oynayan Tiirk” adin1 verdigi otomati 6
ayda gelistirerek 1770’te ilk kez Imparatorice Maria Theresa icin
sergilenmistir (Brackhane, 2015). Uzerine satrang tahtasi ¢izilen
kiigiik, tekerlekli bir kabin bulunmaktadir. Kabinin yaninda oturan
biyikli, sariklt ve pelerinli mekanik pargalardan olusan Tiirk figiirii
oturmaktadir (Sekil 2). Gosterici gosteriye baglamadan Once
makinenin ve figiiriin i¢ bolmelerindeki makara, kaldirag gibi
karmasik mekanik malzemeleri gostererek seyircilerde akilli cihaz
izlenimi olusturuyordu (Brackhane, 2015; Mark J. Sussman, 1999;
Wikipedia, 2023). Figiir rakibiyle satrang oynarken satrang tahtasini
inceliyor, ara sira bagini sallayarak taslarin yerini degistiriyor ve mag
bitiminde seyircilerden gelen sorulari tepsideki harfleri birlestirerek
yanitlayabiliyordu. Rakiplerinin gogunu yenen bu otomat Napolyon
Bonaparte, Benjamin Franklin gibi onemli isimlerle de satrang
oynamigstir. Napolyon’unda dahil oldugu 52 adet oyunun detaylari
The Turk, Chess Automaton (Gerald Levitt) isimli Kkitapta
bulunmaktadir (Moran, 2007; Wikipedia, 2023).
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Sekil 2. “Satran¢ Oynayan Tiirk” Otomatinin goriintiisii
(Wikipedia, 2023)

“Satrang Oynayan Tiirk” otomati doneminde biiyiik ilgi
uyandirarak pek ¢ok yaziya konu olsa da aslinda igerisine bir insanin
saklandig1 biiyiikk bir aldatmacaydi (Sekil 3) (Moran, 2007).
Mekanizmanin igerisindeki bacaklar1 olmayan satrang ustasi,
miknatislar ve mum yardimiyla oyunu takip edebilmis ayrica
mekanik kollar sayesinde de figiirii yonetmistir (Mark J. Sussman,
1999; Moran, 2007; Wikipedia, 2023). Kempelen her ne kadar bu
cihazin akilli oldugu iddia etmese de ¢alisma prensibini hakkinda
higbir yorum yapmamasindan dolayr kotii sohretle anilmistir
(Brackhane, 2015). Bu sebeple “Akustik-Mekanik Konusma
Makinesi” adindaki ger¢ek ve onemli olan icadi yeterince ilgi
gérmemistir.
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Sekil 3. “Satran¢ Oynayan Tiirk” Otomatimin gizli bélmeli
goriintiisti (Mark J. Sussman, 1999)

1837°de Charles Wheatstone adindaki bir bilim adamai, gelisen
teknolojinin de katkilariyla Kempelen’in konusan makinesinin
(Sekil 4) cogu harfi ¢ikarabilen bir versiyonunu iiretti (Sekil 5).
Wheatstone'un gelistirdigi konugsma makinesinin sergilendigi bir
etkinlik sonrasinda gen¢ Alexander Graham Bell, babasinin da
rehberligi ve tesvikiyle kendi konusma cihazini olusturmaya karar
verdi. Bell'in bu deneyleri ve arastirmalari sonucunda 1876'de
telefonun icadi gergeklesti ve bu, diinya c¢apindaki iletisim
yontemlerini kokten degistirdi (Sami Lemmetty, 1999; Takayuki
Arai, 2013).
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4
Z
G Compressed
v Air Chamber

Section through Resonator and Reed

Sekil 5. Charles Wheatstone 'tn konusan makinesi (Takayuki Arai,
2013)
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3.2 Elektronik Donemi

1922'de, Stewart tarafindan yapilan elektrikli bir cihaz, ilk defa
konugma sesleri iiretmek i¢in kullanildi. Bu cihaz, konugsma sesinin
ozelliklerini taklit etmek icin zil benzeri bir uyarict ve ses yolunu
modellemek i¢in iki rezonatdrden olusan devreleri i¢eriyordu. Ancak
bu cihaz sadece {inlii sesler iiretebiliyor iinsiiz sesleri ve kelimeleri
iiretemiyordu. Ayni tiirden bir sentezleyici daha sonra Wagner
tarafindan da yapildi. Wagner’in cihazi Stewart’in cihazindan farkl
olarak dort elektrikli rezonatérden olusuyordu (Sami Lemmetty,
1999).

1939 yilinda TTS teknoloji i¢in 6nemli bir gelisme yasandi.
Bu gelisme, New York Diinya Fuari'nda Bell Laboratuvari
tarafindan tanitilan VODER adli bir cihazla ilk elektronik konusma
sentezi yapilarak gerceklesti. VODER, sesi analiz eden VOCODER
adli bagka bir cihazdan esinlenerek yapilmisti. Cihaz bir piyano gibi
gorliniiyordu (Sekil 6) sesin frekansini ayarlamak igin bir ayak
pedal1 ve harf, kelime ve kisa ifadeleri olusturabilen tuglara sahipti.
Ancak, bu cihazi kullanabilmek i¢in egitimli bir uzman gerekiyordu
(Akhmetzhanov, 2021). VODER cihazinin sergisi, elektronik bir
cihaz ile konusma iiretmenin miimkiin oldugunu gosterdi ve
konusma sentezi konusundaki ilgiyi artird1 (Chettri & Shah, 2013).

IDEA MESSAGE l CARRIER MODULATORS RADIATOR | SPEECH
MUSCLE | ELECTRIC l
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! |
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Sekil 6. Voder Kulanim Semas: (Wikipedia, n.d.-b)
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1953 wyilinda Walter Lawrence'n gelistirdigi "Parametric
Artificial Talker" (PAT) adim verdigi bir cihaz, sesi bir elektrik
devresi kullanarak yapay bir sekilde olusturmak i¢in tasarlandi. Ayni1
donemde Gunnar Fant, "OVE I" adin1 tagiyan kendi cihazinm
gelistirdi. Daha sonra Fant, "OVE II" adl1 daha gelismis bir cihazi
iiretti. Bu cihazlar, sesin belirli 6zelliklerini dogrudan kontrol
ederek, formant sentezleme olarak bilinen yapay konugma yontemini
baslattilar (Sami Lemmetty, 1999; Story, 2019).

1958 yilinda Massachusetts Teknoloji Enstitiisii'nde (M.L.T)
George Rosen, DAVO adindaki cihaz ile ilk artikiilasyon
sentezlemeyi gelistirdi (Sami Lemmetty, 1999).

1968 yilinda TTS sistemi Ingilizce i¢in tam olarak ilk kez
Japonya Elektroteknik Laboratuvari'nda Noriko Umeda ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirildi. Bu sistem, bir artikiilasyon
modeline dayaniyordu ve karmasik kurallara sahip bir s6z dizimi
analiz modiiliinii i¢eriyordu. Konusma olduk¢a anlasilir olsa da
monotondu ve giinlimiiz sistemlerinin kalitesinden olduk¢a uzakti
(Sami Lemmetty, 1999).

1976 yilinda gorme engelliler icin olusturulan fuarda
Kurzweil’in okuma makinesi tanitildi. Makine yaygin kullanilan
yazi tipleri ve puntolar1 fotokopi makinelerinde oldugu gibi optik
tarayici ile tarayarak seslendiriyordu (Sekil 7). 1000’den fazla
fonetik kural kullanan cihaz metinleri ortalama olarak dakikada
standart konusma hiz1 olan 150 kelime civarinda seslendirebiliyordu
(Kleiner & Kurzweil, 1977).

Kurzweil’in  okuma makinesinden sonra, 1970’lerin
sonlarindan modern déoneme kadar bir¢ok sentez tiirii ve ticari TTS
iiriinii  piyasaya c¢ikmustir. Ozellikle bilgisayarlarda yasanan
gelismeler bu teknolojinin ilerlemesine biiylik katkida bulunmustur.
Bilgisayarlarin islem kapasiteleri arttikca, daha karmasgik ses sentezi
algoritmalar1 gelistirilebilmis ve metinler daha iyi bir sekilde
seslendirilebilir hale gelmistir (Story, 2019). Sekil 8’de bulunan
semada 2000’li yillara kadar baz1 6nemli gelismelerin ve iirlinlerin
tarthsel semas1 gosterilmistir. Gelistirilen iirtinler 6zellikle
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engellilerin metin tabanli igeriklere erisimi kolaylastirmistir. Bu
donemdeki gelismeler, gelecekteki TTS teknolojisinin  daha
karmasik ve ¢ok yonlii hale gelmesinin kapisint acarak modern TTS
teknolojisinin temelini atmistir.

e X
Sekil 7. Kurzweil in Okuma Makinesi (Kleiner & Kurzweil, 1977)
Articulatory synthesis 1958 Sinusoidal models 1984
Synthesis-by-rule 1959 Neural Networks 1985
Concatenative synthesis (theory) 1958 PSOLA 1985

Kratzenstein 1779 Stewart 1922 Articulatory model 1950 Kurzweil 1976

1800 1900 \ 2000
von Kempelen 1791 VODER 1939 / / \

Formant synthesis First TTS 1968 TI Speak'n'Spell 1980
PAT / OVE 1953 Prosody 1968 Klattalk 1981
MiTalk 1979

Votrax 1979

Sekil 8. TTS teknolojisinde onemli gelismelerin tarihsel semast.
(Sami Lemmetty, 1999)
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3.3 Modern Donem

TTS teknolojisi, hizla gelisen bilgisayar giicii, dogal dil isleme,
yapay zeka ve makine 0grenme tekniklerinin bir araya gelmesiyle
biliyiik bir ivme kazandi. Bu dénemde birgok 6nemli gelisme ve
degisim gozlemlendi. Bu donemin 6ne ¢ikan 6zelliklerinden biri, ses
sentezi kalitesinin kayda deger bir sekilde artmis olmasidir. Daha
once metinleri seslendiren TTS sistemleri genellikle mekanik ve
yapay sesler iiretirken, modern TTS teknolojisi sayesinde metinler
daha dogal ve insan gibi seslendirilebilmektedir. Insan konusmasini
taklit eden sesler, vurgu, tonlama ve duygu ifadelerini daha iyi
yakalayabiliyor olmasi metin tabanli igeriklerin sesli olarak
sunulmasinin daha kolay dinlenir ve anlasilir olmasini sagladi. Sekil
9’da TTS teknolojisinin modern doneme kadar olan gelisimi
gosterilmektedir.

4. Sentezleme Yontemleri

Yapay konusma iiretimi i¢in bir¢ok sentezleme ydontemi
bulunmaktadir. Diinya iizerindeki biitiin dillerde ise yarayacak
evrensel bir sentezleme tiiri bulunmadigi i¢cin ve konusma
kalitesinin yiikseltilmesi amaglandigindan farkli yontemler ortaya
cikmigtir (Panda et al., 2020). Bu calismada temel sentezleme
yontemlerinin isleyisi, avantajlar1 ve dezavantajlar1 anlatilmaktadir.
Sentezleme yontemleri 4 temel sinifa ayrilir (Sekil 10).

e Artikiilasyon Sentezleme
Formant Sentezleme
Eklemeli Sentezleme
o Birim Se¢gme Sentezleme
o Ikili Ses Sentezleme
o Uygulamaya Ozgii Sentezleme
o Hece Tabanli Sentezleme
Istatiksel Parametrik Sentezleme
o Hidden Markov Model Sentezleme
o Derin Sinir Ag1 Sentezleme
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KNOWLEDGE DATA
1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020

v 9 9
= Ex

Parametric

Concatenative Parametric

Diphone

concatenation
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Sekil 9. TTS Modern Donem Gelismeleri (Manero Alvarez
Advisors et al., 2022)
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Arfikiilasyon Sentezleme Formant Sentezleme Eklemeli Sentezleme Istatiksel Parameinik
Sentezieme

Sekil 10. TTS Temel Sentezleme Yontemleri

4.1 Artikiilasyon Sentezleme

Artikiilasyon sentezleme yonteminde insanlarin dogal
konusma iiretim siirecini modeller ve bu siirecte hava akisi1 dijital
olarak simiile edilerek yapay konusma iiretmeyi amaglamaktadir.
Artikiilasyon sentezleme ile Ttretilen seslerde anlasilirlik orani
yiiksektir fakat artikiilerin hassas bir sekilde modellenmesi zordur bu
sebeple konugma kalitesi genellikle diger sentez tiirlerine gére daha
diistiktir(Guangpu Huang & Meng Joo Er, 2012; Kaur & Singh,
2023). Bu yontemle ile tiretilen yapay konusmalar kalite olarak diger
sentez yontemlerinden diisiik kalitede olsa da konugsma {iretim
stirecini incelemek i¢in aragtirmacilar tarafindan kullanilan en uygun
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yontemdir (Panda et al., 2015, 2020). Artikiilasyon konusma sentezi
stirecini anlamak i¢in, dncelikle insanlarin konusurken kullandiklari
organlarin (dil, ¢ene ve dudaklar gibi) anlasilmasi gerekmektedir
(Gorsel 11°de insan konugma organlarinin modellenmesi
bulunmaktadir.) (Panda et al., 2015). Kural tabanli bir sentezleme
tiirii olan artikiilasyon sentezlemede kontrol parametreleri dudak
acikligi, dudak ¢ikintisi, dil ucu yiiksekligi, dil ucu konumu, dil
yiiksekligi, dil konumu vb. parametreler kullanilir. Uyarilma
parametrelerinde ise ses telleri agikligi, tellerin gerilimi ve akciger
basinci gibi parametreler kullanilir. Konusurken solunum kaslar bir
enerji kaynagi olarak gorev yapar ve akcigerler basingli hava
depolar. Ses yolundaki kaslar, artikiilatorleri hareket ettirir ses
yolunun seklini degistirerek farkli sesleri liretebilmeyi miimkiin hale
getirir (Panda et al., 2015, 2020).

Nasal cavity| Nose output

Nasal cavity Vel
Soft palate elum
P Mouth Pharynx cavity ")
Tongue Teeth

Pharynx
Epiglottis

. )]
Vocal folds -t§=§

Laryis tube Mouth output

Vocal folds Tosigue hup

Esophagus Trachea and bronchi
Trachea
Lung
Lungs volume
— t
Diaphragm Muscle force

Sekil 11. Sol tarafta konusma icin gerekli organlar: gésterilmistir.
Sag tarafta ise insan konusma organlart modellenmistir (Panda et
al., 2015).

Artikiilasyon konusma sentezi, otomatik yliz animasyonu ve
konugma bozukluklarinin tedavisi gibi uygulamalarda basarili
sonuglar verir ayni zamanda sesin fonetik &zelliklerini,
konugmaciin fizyolojik Ozelliklerini (cinsiyet, yas, duygusal
durum) ve konugma tarzin1 tanimlamak i¢in kullanilabilir (Guangpu
Huang & Meng Joo Er, 2012).
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4.2 Formant Sentezleme

Formant sentezleme, sinir aglarinin ortaya ¢ikmasindan dnce
konugma sentezi i¢in en iyl sentezleme yOntemi olarak
kullaniliyordu. Sinir aglarinin otomatik olarak konusmada desenleri
ve yapilart bulma yetenegine sahip olmadigi donemde, formant
sentezi kullanilarak karmagik ve matematiksel yontemler ile saglam
modeller olusturuluyordu (Mchargue & Podgurski, 2023). Formant
sentezi teknigi, kurallara dayali bir sentezleme teknigi olup
artikiilasyon sentezi ile yakindan iliskilidir. Bu teknik, dogal
konusmanin formant yapisin1 miimkiin oldugunca yakindan taklit
eden belirli kurallara dayali yapay sinyaller iireterek konusma
olusturur (Panda et al., 2015). Konusma sentezlemek i¢in temel
frekans, ses genligi ve giiriiltii seviyesi gibi farkli parametrelere
sahip bir akustik model kullanir (Manero Alvarez Advisors et al.,
2022; Muhammed et al., 2019). Konusmayi iiretmek igin bir
konusma veri tabanina bagli olmadiklar1 i¢in sesleri birlestiren
tekniklere gore daha kiigiik programlardir. Bu nedenle, formant
sentezi, bellek ve mikro islemci giiciinlin smirli oldugu gomiilii
sistemler i¢in uygun bir konusma sentezi teknigi olabilir. Formant
sentezinin baslica dezavantaji, sistemin insan tarafindan konusulan
dogal konugmadan oldukg¢a farkli olan yapay, robotik bir konusma
tiretmesidir (Muhammed et al., 2019). Ayrica, kaynak ve tiim filtre
parametrelerinin zamanlamasini belirleyen kurallari tasarlamak basit
kelimeler igin bile oldukga zor olabilir (Panda et al., 2020).

4.3 Eklemeli Sentezleme

Birlestirici konugma sentezi teknigi, veri tabanina kaydedilmis
konusma orneklerini (kelimeler, heceler, yarim heceler, fonemler
vb.) kullanarak girdi metin ifadelerine goére uygun birimleri
birlestirerek konusma iretmek i¢in kullanilan sentezleme
yontemidir (Panda et al., 2020).

Artikiilasyon ve Formant sentezi gibi kuralli sentezdeki
zorluklar ortadan kaldirmak amaciyla gelistirilmistir (Muhammed
et al., 2019). Ses sentezi kalitesi, veri tabanindaki birimlerin
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uzunlugundan etkilenir daha uzun birimler kullanarak sentezlenen
konusmanin  dogalligi artar, ancak daha wuzun birimler
kullanildiginda birlestirme noktalar1 azalir ve bu da birlestirme
noktalarinda dogal olmayan boliimlerin olusma olasiligini azaltir.
Bununla birlikte, daha fazla bellege ihtiya¢ duyulur ve veri
tabanindaki birim sayis1 artar. Ote yandan, daha kisa birimler
kullanildiginda bellek gereksinimi azalir, ancak ornek toplama ve
etiketleme tekniklerinin karmagikligi artar (Panda et al., 2015).
Eklemeli sentezlemenin iirettigi yapay konusma genel olarak yiiksek
anlagilirhk ve insan sesine yakin bir sonu¢ verir. Ancak veri
tabaninda yiiksek yer kaplar ve vurgu, duygu, tonlama gibi
konularda eksiklikler yasar. Bu eksiklerin nedeniyle iiretilen sesler
dogal ve duygusal degildir (Tan et al., 2021). Eklemeli sentezleme
basligi altinda bircok sentezleme yoOntemi bulunmaktadir. Bu
calismada eklemeli sentezlemenin yaygin olarak kullanilan 4 tiirii
anlatilacaktir (Sekil 12).

Eklemeli
Sentezieme

Birim secme: P Uygulamaya dzgii Hece Tabanh

Sekil 12. Temel Eklemeli Sentezleme Yontemleri

4.3.1 Birim Se¢me Sentezleme

Birim se¢imi sentezi, biiyiik veri tabanlarin1 kullanir. Bu veri
tabanlarin1  olustururken, her kaydedilmis konusma O&rnegi,
kelimeler, heceler gibi kiigiik pargalara ayrilir. Genellikle bu ayrimi
yaparken 6zel bir konusma tanima sistemi kullanilir ve ardindan el
ile diizeltmeler yapilir. Her bir konugsma 6rneginin, temel frekanstan,
stireye kadar cesitli Ozelliklerle indekslendigi bir veri tabami
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olusturulur. Sentez islemi yapilirken olusturulacak konusma Vveri
tabanindaki en uygun ifadelerden segilir. Uygun ifadeleri segmek
icin karar agaglar1 kullanilir. Birim segme sentezi, hedef maliyeti
6lemek i¢in ses birimlerinin birbirine olan benzerligini ve uzakligini
Olcerek en 1yi eslesmeyi bulmaya ¢alisir. Bu sentezleme yonteminde
veri tabanindaki konusmalara az miktarda miidahale edildigi i¢in
dogal konusma olusturulabilmektedir. Yiiksek dogallik seviyelerine
ulagabilmek icin kaydedilmis seslerin biiylikk bir veri tabani
gereklidir ve bunlar onlarca saatlik konusma ve terabaytlarca bellek
gerektirebilir. Birgok metin okuma sistemleri i¢in bu kadar biiyiik
miktarda veri ve gereken hesaplama kaynaklar1 uygulanabilir
degildir. Baska bir dezavantaji da birim se¢imi algoritmalarinin, en
iyi sentezin gerc¢eklesmesi i¢in daha iyi bir segenek olsa bile bazi
durumlarda daha kétii alternatifleri segmektedir (Panda et al., 2015;
Sairanen, 2023).

4.3.2 ikili Ses Sentezleme

Ikili Ses Sentezleme bir konusmanin seslerinin gegislerini bir
araya getirerek ses liretme yontemidir. Bu yontem, bir dilin temel
seslerini temsil eden parcalar1 kullanir. Bir sesin bir digerine gegisi
sirasindaki ses degisimlerini yakalamaktir. Farkli dillerde bu ses
degisimlerine iliskin belirli kurallar oldugundan, her dilin bir sinirh
saylda ses gecis pargasi vardir. Yapay konugsma tiretebilmek igin,
metin Once temel seslere doniistiiriiliir ve sonra bu sesler veri
tabanindaki uygun ses gegisleri ile eslestirilir. Sonra, ses gegisleri
arasindaki gegisi diizeltmek ve vurgu, siire ve tonlamay1 ayarlamak
icin dijital islemler yapilir. Ikili ses sentezlemenin avantaji, veri
tabaninin sinirli olmasidir, ancak sentezlenen ses monoton ve dogal
olmayan sesler iiretilmesine yol agabilmektedir (Sairanen, 2023).

4.3.3 Uygulamaya Ozgii Sentezleme

Uygulamaya 6zgii sentezlemede ifadeleri olusturmak igin
genellikle veri tabanindan sinirli kelime ve ctiimlelerin birimlerini
secerek calisan bir ses sentezleme yontemidir. Cogunlukla belirli bir
konu veya uygulama alanma yoneliktir, 6rnegin konusan saatler,
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ulagim tarifleri, hava raporlari, tren sorgular gibi alanlarda kullanilir.
Basit ve uygulanmasi kolay olmasi nedeniyle uzun siiredir ticari
kullanimdadir. Uygulamaya 6zgili sentezlemenin en biiyiik avantaji,
dogallik seviyesidir. Climle tiirlerinin ¢esitliligi kisitli oldugu i¢in
cok yiiksek bir dogallik seviyesine sahip olabilecegi gibi kaydedilen
orijinal konusmanin vurgusu ve tonlamasina da ¢ok yakindir. Ancak
sistemin kullanimi smirhidir ¢iinkii  sadece veri tabanindaki
kelimeleri ve ifadeleri kullanabilir. Yani, 6zellestirme veya daha
genel konusmalar i¢in uygun degildir. Bu nedenle, genel kullanim
amaglar1 i¢in uygun bir segenek degildir (Panda et al., 2015;
Sairanen, 2023).

4.3.4 Hece Tabanh Sentezleme

Hece tabanli sentezleme yonteminde heceler, bir kelimenin
fonetik yapi taslar1 olarak kabul edilir. Hecelere dayali konusma
sentezi teknigi, herhangi bir dilde ortak bir hece birimi seti igin
kaydedilmis konusma Orneklerini saklar. Genellikle bir hece
olusturulurken baslangig ve bitislerine iinsiiz harfler, tinsiiz harflerin
arasina ise linlii harf ekleyerek 3 harften olusan heceler olusturulur.
Hecelere dayali konusma sentezi sistemi olusturmak, sistemin
olusturulacagi ~ dildeki hece birimlerini iyi tamimlamak
gerekmektedir. Her dildeki hece birimlerinin toplam sayisi, dilin
ozelliklerine bagli degismektedir. Kelimeleri hecelerden olusturan
dillerde basarili sonuglar verebilir ancak veri tabanini tasarlamak zor
bir gorevdir (Panda et al., 2015, 2020).

4.4 istatiksel Parametrik Sentezleme

Istatistiksel Parametrik Konusma Sentezi (SPSS), Metin
Konusma Sentezi (TTS) sistemlerinin bir tiiriidiir ve son zamanlarda
oldukga popiiler hale gelmistir (Muhammed et al., 2019). Bu yontem
konusma sentezi i¢in gereken parametreleri ¢ikarmak i¢in 6grenme
verileri iizerinde istatistiksel analizler kullanir. Ozellikle konusma
kayitlarindaki ses Ozellikleri ve diger parametreler iizerinde
calisarak, temel frekans, spektral 6zellikler gibi ana parametreleri
belirler. Bu belirlenen parametreler daha sonra sentezleme aninda
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kullanilarak, konusma dalgasin1 olusturmak igin vocoder'lar
araciligtyla islenir. SPSS'min temel yaklasimi, egitim veri
tabanindaki genis bir konusma veri setini kullanarak 6grenme islemi
gerceklestirmesidir. Bu siiregte, konusma kayitlarindaki c¢esitli
ozelliklerin istatistiksel analizleri yapilir ve konusma icin temel
parametreler bu analizler sonucunda belitlenir. Ornegin,
konusmacinin temel frekansi, sesin yiiksekligi veya al¢akligi gibi
temel ses Ozellikleri bu analizlerle tespit edilir. SPSS'min en biiytlik
avantajlarindan biri, 6grenme verileri lizerinde calisirken dil
bagimsiz olmasidir. Yani, farkli dillerde konugsma sentezi igin
kullanilabilir ve genellikle ¢ok dilli konugma sentezinde de etkilidir.
Bununla birlikte, SPSS'nin baslica zorluklarindan biri, egitim veri
setinin kalitesi ve ¢esitliligidir. Veri setinin yeterli olmamasi veya
cesitlilik eksikligi, sentezlenen konusmanin kalitesini etkileyebilir.
Ayrica, sentezleme siirecinde ger¢ek¢i ve dogal bir konusma
iretmek i¢in daha gelismis algoritmalar ve veri setleri gerekebilir.
Genel olarak, SPSS, konugsma sentezi teknolojilerinin ileri
diizeydeki bir 6rnegi olarak kabul edilir ve genis bir kullanim alanina
sahiptir. Ancak, stirekli olarak gelistirilmekte olan bir alandir ve
daha fazla veri c¢esitliligi ve daha sofistike analiz yontemleriyle
gelecekte daha dogal ve etkileyici konusma sentezi sistemleri
saglamay1 hedefler.

4.4.1 Hidden Markov Model Tabanh Sentezleme

HMM tabanli sentez, konusma sentezi iiretmek igin
gelistirilmis bir tekniktir. Bu teknik, sembolik parametrelerle
calisarak dogal dil isleme biriminden gelen bilgiyi kullanir ve
konugma sentezi iiretir. HMM admi verdigimiz istatistiksel bir
modelleme yontemi kullanilir. Bu sentezleme tiiriiniin birim se¢imi
sentezine gdre bazi avantajlar1 vardir. Ilk olarak, isitsel hatalardan
bagimsiz olma Ozelligi vardir. Sembolik parametreler iizerinden
sentezleme islemi yapildigi i¢in, isitsel hatalarin etkisi daha azdir.
Bu, daha dogal ve anlasilabilir bir konusma sentezi elde edilmesini
saglar. Bir diger 6nemli avantaji ise depolama alaninin boyutudur.
Birim se¢imi sentezi, bilylik bir ses veri tabanina dayanir ve bu
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nedenle genellikle ¢ok biiyiik bir depolama alan1 gerektirir. Ancak
HMM tabanli sentez, sembolik parametrelerle calistigi igin
depolama alan1 gereksinimi daha kiigiiktlir. Bu, 6zellikle tasiabilir
cihazlarda kullanimi i¢in idealdir ¢iinkii daha az depolama alani
kullanarak bu teknolojinin cihazlara entegre edilmesini miimkiin
kilar. Sonug olarak, HMM tabanli sentez, isitsel hatalardan daha az
etkilenen ve daha kiigiik depolama alan1 gerektiren bir sentezleme
teknigidir. Bu 6zellikleri, daha dogal konusma sentezleri iiretmek ve
taginabilir cihazlarda kullanilabilirlik saglamak agisindan 6nemli bir
avantaj sunar (Kaur & Singh, 2023; Muhammed et al., 2019).

4.4.2 Derin Sinir Ag1 Tabanh Sentezleme

Derin Sinir Aglar1 makine 6grenmesi ve yapay zeka alaninda
kullanilan bir tiir sinir agidir. Bu teknoloji, biyolojik sinir aglarini
taklit eden yapay bir modelleme bi¢imine dayanir. DNN'ler, ¢ok
katmanli yapilara sahip oldugundan "derin" olarak adlandirilir. Her
katman, 6nceki katmanin ¢iktilarindan 6grenilen 6zellikleri igerir, bu
da sistemde karmasiklig artirir ve daha yiiksek diizeyde 6grenme
saglar. Konusma isleme alaninda, DNN'ler genellikle ses ve
konusma verilerinin karmasikligin1 anlamak, 6zelliklerini 6grenmek
ve bu verileri sentezleme veya tanima amaciyla kullanmak icin
kullanilir. DNN'ler o6zellikle HMM tabanli konusma sentezi
sistemlerinin kisitlamalarin1 agmak ve daha iyi ses kalitesi elde
etmek amaciyla Onerilmistir. DNN tabanli konusma sentezi,
genellikle daha onceki tekniklere kiyasla daha fazla esneklik sunar.
Ornegin, HMM tabanh sistemler genellikle belirli bir konusma
tarzinda kisitlanirken, DNN'ler ¢esitli konusma tarzlar1 tretebilir.
Bu, ses doniistiirme, duygu sentezi ve lehge gibi uygulamalarda ¢ok
daha ¢esitli ve ifade dolu konusmalarin elde edilmesine olanak tanir.
Ayrica, uzun-kisa donemli bellekli tekrarlayan sinir aglart (LSTM-
RNN'ler) gibi DNN tiirleri, 6zellikle konusma isleme alaninda
onemli basarilar elde etmistir. Bu tiir aglar, Onceki bilgileri
hatirlayabilme yetenekleri sayesinde ses sentezi ve tanima
stire¢lerinde daha etkili ve dogru sonuglar elde etme potansiyeline
sahiptir. Dolayistyla, DNN tabanli konusma sentezi, konugma igleme
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alaninda gelismis ve esnek bir yaklasim sunarak, 6nceki tekniklerin
sinirlamalarini asma ve daha kaliteli, ¢esitli ve ifade dolu sesler elde
etme potansiyeli tasimaktadir (Kaur & Singh, 2023).

5. TTS Teknolojisinin Temel Isleyisi

TTS teknolojisinin temel igleyisi oldukc¢a karmasik ve ¢oklu
bilesenler olusmaktadir. Genellikle metinlerin sese doniistiirilmesi
stireci metin analizi, akustik modelleme ve dalga formu sentezleme
ile ¢iktinin olusturulmasi asamalarindan olusmaktadir (Tan et al.,
2021). U¢ asamadan her biri, son kullanicinin duyabilecegi ve
anlayabilecegi dogal sesli bir ¢ikt1 olusturmak i¢in 6nemlidir.

5. 1. Metin Analizi

Metin Analizi, TTS teknolojisinin temel isleyisinin ilk
asamasidir. Bu asama metni daha kii¢iik ve islenebilir pargalara
boler, metindeki dil bilgisi yapisini anlamayr amaglar ve 06zel
karakterleri ve sembolleri tanir. Metin analizin asamalar1 asagidaki
gibidir.

e Metin Normalizasyonu

Metin normalizasyonunda birka¢ farkli asamadan gegerek
metindeki 6zel karakterler ve ifadeler yaziya doniistiiriiliir. Ornegin
art1 “+7, eksi “-”, ylizde “%”, iistii “*” gibi seslendirilebilen ifadeler
yaziya donustiirtiliir. “2023” gibi rakamla yazilmis sayilar “iki bin
yirmi 1¢” gibi yaziya donistiriilir. Kisaltmalarin kullanilan
ifadelerin uzun halleri yaziya cevrilir 6rnegin “vb.” ifadesi “ve
benzeri” olarak yazilir. Kesme isareti “’” , “(”, “{” gibi
seslendirilmeyen ses dzelliklerini etkilemeyecek ifadeler metinden

cikartilir (Manero Alvarez Advisors et al., 2022).

o Karakter Fonem Doniisiimii
Bu adim, yazili metinde yer alan karakterleri, konusma
dilindeki seslerin temel birimleri olan fonemlere doniistiirmeyi

icerir. Fonemler, dilin ses yapisini temsil eden en kiigiik birimlerdir
ve bir dildeki ses farkliliklarini ifade ederler.
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e Ozel Kelimeleri Tamma

Metindeki 6zel isimler, yabanci kelimeler ve belirli terimler
gibi 0zel tanima gorevleri de bu asamada gergeklestirilir. Bu, TTS
sisteminin bu 6zel kelimeleri dogru bir sekilde telaffuz etmesini
saglar.

e Ses Birimleri Tanima

Bazi TTS sistemleri, daha yiiksek kalitede ses sentezi igin
metindeki ses birimlerini tanir. Ozellikle dilin belirli seslerini dogru
bir sekilde yakalamak i¢in bu adim énemlidir.

e Duygu ve Tonlama Analizi

Bu asama bazi TTS sistemlerinde kullanilir. Metinde ifade
edilen duygusal durumlar1 veya metindeki tonlama degisikliklerini
tamimak amaciyla kullamlir. Ornegin, bir metinde neseli, iizgiin,
endiseli veya sakin bir tonun ifade edilip edilmedigi analiz edilir.

Metin analizi, yazili metni anlamak ve pargalara ayirmak i¢in
dogal dil isleme (NLP) tekniklerini igerir. Sesli ¢iktinin dogal ve
akici bir sekilde okunmasini saglar. Ayrica, metindeki 6zel terimler
veya isimler gibi 6gelerin dogru bir sekilde seslendirilmesine olanak
tanir. Isitme engelliler ve farkli dil konusanlar gibi bircok kullanici
icin dogru seslendirme Onemlidir. Metin analizi, metin tabanh
bilgilere daha genis bir kitleye ulasma firsati sunar ve TTS
teknolojisinin  bu Onemli asamasinin basarili  bir sekilde
uygulanmasi, son sesli ¢iktinin kalitesini belirler.

5. 2. Duygu ve Tonlama Analizi

Duygu ve Tonlama Analizi, TTS teknolojisinin metin analizi
asamasinin bir pargasi olarak bazi sistemlerde kullanilan 6zel bir
asamadir. Bu asama, metinde ifade edilen duygusal durumlari veya
metindeki tonlama degisikliklerini tanimak igin tasarlanmistir.
Ozellikle sesli ¢iktinin metni daha canli, anlamli ve insan gibi
seslendirmesi i¢in kullanilir. Duygu ve Tonlama Analizindeki temel
asamalar asagidaki gibidir.
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e Duygu Analizi

Duygu analizi, metinde ifade edilen duygusal durumlar
tanimak amaciyla kullanilir. Bir metindeki metin analizi asgamasinin
ardindan, duygu analizi bu metni inceleyerek nese, liziintii, 6fke,
heyecan, endigse veya sakinlik gibi duygusal ifadeleri tespit eder.
Ornegin, bir metinde gecen "mutlu" kelimesi veya olumlu ciimle
yapilari, igerikte bir nese veya mutluluk ifadesi oldugunu isaret
edebilir.

e Tonlama Analizi

Tonlama analizi, metindeki tonlama degisikliklerini tanimak
icin kullanilir. Metin, farkli tonlamalarla okundugunda anlami
biliyiik ol¢iide degistirebilir. Bu asama, metindeki vurgu, vurgu
degisiklikleri ve tonlama farkliliklarin1 algilamak amaciyla
kullanilir. Ozellikle konusmanin akicilig1 ve anlamini artirmak igin
metindeki bu tiir degisiklikleri tanimlar.

e Duygu ve Tonlama Etiketlemesi

Duygu ve tonlama analizi sonuglari, metindeki ilgili boliimlere
etiketler veya isaretleme ekler. Bu, ses sentezi asamasinda sesin nasil
modiile edilecegini belirlemek i¢in kullanilir. Ornegin, mutlu bir
ifade igeren bir climle daha yiiksek bir ses tonu ve pozitif bir vurgu
ile seslendirilebilirken, iizgiin bir ifade

e Ses Modiilasyonu

Duygu ve tonlama analizi sonuclarina dayanarak ses
modiilasyonu yapilir. Ses modiilasyonu, metindeki duygusal
ifadeleri veya tonlama degisikliklerini yansitmak i¢in sesin
yiiksekligi, hiz1 ve vurgusu gibi 6zelliklerin ayarlanmasidir. Bu, sesli
¢iktinin daha insan gibi ve anlamli bir sekilde duyulmasini saglar.

Duygu ve tonlama analizi, 6zellikle metin tabanli igeriklerin
sesli olarak okunmasinin daha duygu dolu ve etkili olmasini saglar.
Ornegin, sesli kitaplarin veya metin tabanli reklamlarin daha gekici
ve etkileyici olmasina yardimei olabilir. Bu asama, insan sesini taklit
etmek ve metni daha canli bir sekilde sunmak i¢in 6nemlidir. Ancak
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duygu ve tonlama analizi, baz1 metinler i¢in daha karmasik veya
Ozellestirilmis  olabilir ve her TTS sistemi tarafindan
kullanilmayabilir. Bu agsama, metin tabanli i¢erigin daha anlamli ve
duygusal bir sekilde seslendirilmesini isteyen uygulamalarda
kullanilir.

5. 3. Ses Sentezi

Ses Sentezi, TTS teknolojisinin 6nemli bir asamasini olusturur
ve metin analizi sonuglarina dayanarak yazili metinleri sesli olarak
cikarmak icin kullanilir. Bu asama, metinde tanimlanan metin
birimlerini, kelimeleri, heceleri veya climleleri seslendirmek igin
gerekli verileri kullanir. Ses sentezi sirasinda asagidaki asamalar
asagidaki gibidir.

e Metin Birimleri Seslendirme

Metin analizi asamasinin sonuglarina dayanarak, ses sentezi
asamasinda metinde tanimlanan metin birimleri seslendirilir. Bu
birimler, genellikle kelimeler, heceler veya ciimleler olabilir. Ozel
dikkat, metindeki dil bilgisi yapis1 ve vurgu degisikliklerine verilir,
boylece sesli ¢ikt1 dogal ve akici olur.

e Dil ve Aksan Uyumu

Ses sentezi asamasinda, metin belirli bir dil ve aksanla uyumlu
bir sekilde seslendirilir. Bu, metin igeriginin hedef kitlesi veya
kullanicis1 igin daha anlasilir ve erisilebilir olmasini saglar. Ozellikle
cok dilli TTS sistemlerinde, metin hangi dilde ve hangi aksanla
seslendirilmesi gerektigi konusunda dikkate alinir.

e Dogal Ses Modiilasyonu

Ses sentezi, metindeki vurgu, tonlama ve duygusal ifadeleri
yansitmak i¢in sesin yiiksekligi, hizt ve vurgusu gibi 6zelliklerin
ayarlanmasiyla gerceklestirilir. Ornegin, bir mutlu ifade daha yiiksek
bir ses tonu ve pozitif bir vurgu ile seslendirilirken, tizgiin bir ifade
daha diisiik bir ses tonu ve daha sakin bir vurgu ile seslendirilir.
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e Ses Akis1 ve Akiciik

Ses sentezi asamasinda, metin birimleri arasindaki gegisler
diizglin bir akicilik saglayacak sekilde gercgeklestirilir. Bu, sesli
ciktinin daha dogal ve kolay dinlenir olmasini saglar.

e Sesli Ozellikler ve Hiz

Ses sentezi sirasinda sesli ¢iktinin 6zellikleri de belirlenir. Ses hizi,
ses yiiksekligi ve vurgu gibi ozellikler, metnin anlamini ve ifadesini daha
iyl yansitmak i¢in ayarlanir.

e Ses Kalitesi ve Yiikseklik

TTS teknolojisinin ses kalitesi, kullanilan ses motoruna, ses
veri tabanina ve algoritmalara bagl olarak degisebilir. Ses sentezi
asamasinda, yliksek kaliteli seslerin kullanilmasi ve dogal sesin
yakalanmasi i¢in 6zel 6nem verilir.

Ses sentezi agamasi, TTS teknolojisinin metinleri sesli olarak
cikarmak icin kullanilan en karmasik ve 6nemli asamalardan biridir.
Bu asama, metni insan sesini taklit ederek sesli bir ciktiya
doniistiiriir. Basaril bir ses sentezi, metin tabanli igerigin daha genis
bir kullanicr kitlesi igin erisilebilir hale gelmesini saglar ve bir¢ok
uygulama alaninda kullanilir, 6rnegin sesli kitaplar, sesli asistanlar,
reklamcilik ve erisilebilirlik uygulamalar1 gibi. Ses sentezi
asamasimin kalitesi, TTS teknolojisinin genel etkinligi ve
kullanilabilirligi iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir.

5. 4. Ses Cikis1 Olusturma

Ses sentezlemesi tamamlandiginda, ses ¢ikisi olusturma
asamasina gecilir. Bu asamada, sentezlenmis ses birimleri
birlestirilir ve son kullaniciya sunulacak sesli ¢ikt1 olusturulur. Bu
asamada ses tonlamasi, vurgu ve hiz gibi 6zellikler de dikkate alinir.
Ayrica, sesli c¢iktinin dosya formati ve sikistirma gibi teknik
detaylar1 da burada belirlenir. Bu isleyis TTS teknolojisinin temelini
olusturur. Her bir adim metin tabanli verilerin sesli ¢iktiya
doniistiirilmesinde  6nemlidir ve sonu¢ metni duyan veya
kullanicinin metni sesli olarak dinledigi dogal bir sesli ¢iktidir. TTS
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teknolojisi, her gegen giin daha da gelismekte ve bircok uygulama
alaninda  kullanilmaktadir. Bu isleyisin anlasilmasi, TTS
teknolojisinin nasil ¢alistigin1 ve neden bu kadar 6nemli oldugunu
anlamak i¢in 6nemlidir.

6. TTS Teknolojisinin Uygulamalari

TTS (Text-to-Speech) teknolojisi giiniimiizde metin tabanl
verilerin sesli olarak sentezlendigi ¢ok ¢esitli uygulama alanlarinda
kullanilmaktadir. Bu bolimde, TTS teknolojisinin  farkl
sektorlerdeki baz1 6rnek uygulamalarini ve dnemini inceleyecegiz.

6. 1. Egitim Materyalleri

Text to Speech (TTS) sistemleri okuma problemleri ¢eken
Ogrencilere destek saglama ya da akilli Ogretim sistemleri i¢in
yardimcr teknoloji olarak birgok farkli amagla egitimde
kullanilmistir. Text to Speech ile verilen egitimlerin 6grenmeyi
kolaylastirmasi ya da zorlagtirmasi hakkindaki bulgular tutarsiz olsa
da kolay erigebilirlik ve diisiik maliyetli olmas1 nedeniyle egitim
materyallerinde kullanilmaya devam edilmektedir (Dai et al., 2022).
Bern Universitesi Tip Fakiiltesi bazi egitim igerikleri igin
seslendirme kullanmaktadir. Seslendirme maliyetini diisiirmek
amaciyla profesyonel seslendirmeleri, TTS ile iiretilmis sesler ile
degistirmeye karar verir. 100.000’den fazla kelimeyi i¢eren yirmi e-
ogrenme modiilii, TTS teknolojisi ile seslendirilir ve 20 saatlik ses
iiretir. Uretilen seslerin etkisi iizerine yapilan calismada tibbi bilgi
ogrenimi i¢cin TTS teknolojisinin etkili bir yontem olmas1 ve 48 bin
dolar tasarruf edildigi gozlemlenir (Minder et al., 2012). TTS
sistemleri yabanci dil 6greniminde de bir¢ok fayda saglamaktadir.
Google Translate gibi ¢eviri yapan uygulamalarin TTS sistemleri
sayesinde kelimelerin telaffuz ve tonlama gibi 0Ozelliklerinin
Ogrenilmesine olanak tanir. Yapilan arastirmalarda 6grenme sonucu
acisindan TTS sesiyle 6grenen 6grencilerle insan sesiyle 6grenen
ogrenciler arasinda anlamli bir fark bulunamadigi goézlemlenmistir
(Dai et al., 2022). Ayrica TTS teknolojisi gorme engelli 6grenciler
icinde Ogrenme firsati saglamaktadir. Gorme engelli 6grenciler
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egitim igeriklerinin sesli versiyonlarini birilerinin okumasina ihtiyag
duymadan Ogrenebilmelerini saglar. Metinleri seslendirmek igin
hazirlanan birgok web sitesi ve tarayici eklentisi bulunmaktadir.
Ayrica Microsoft Word gibi bazi uygulamalarin kendi seslendirme
sistemleri bulunmaktadir.

6. 2. Sesli Asistanlar

Insanlar neredeyse bilgisayarlarm icat edildigi giinden itibaren
bilgisayarlarla konusmak istemislerdir. Bu istek dogrultusunda sesli
asistanlar gelistirilerek TTS teknolojisinin dikkat ¢eken uygulama
alanlarindan birisi olmustur (Hoy, 2018). Metinden konusma tiretme
(Text To Speech) teknolojisi ile konugmadan metin tiretme (Speech
to Text) teknolojisi birleserek sesli asistanlar olusturulmustur (Siri
Team, 2017). Sesli asistan uygulamalar1 Speech To Text teknolojisi
ile stirekli olarak ortam sesini dinleyerek anahtar kelime veya
kelimelerin ¢agirilmasini bekler. Anahtar kelime seslendirildiginde
(Ornegin : Hey Siri) aktif hale gelerek kullanicinin komutlarini
dinler ve yerine getirir. Kullanic1 ile etkilesim kurmak ve
komutlarina cevap vermek igin ise TTS teknolojisi kullanilir. Sesli
asistanlara ornek olarak Siri, Google Asistan, Amazon Alexa ve
Microsoft Cortana verilebilir. Apple'in gelistirdigi Siri sesli asistan
uygulamasi en uzun siiredir var kullanilan sesli asistandir. 2010
yilinda bagimsiz bir uygulama olarak piyasaya ¢ikmis ve 2011'de
i0S'a sistemine dahil edilmistir. Microsoft Siri’den kisa bir siire
sonra 2013'te Cortana'y1 piyasaya siirmiistiir. Amazon, 2014 yilinda
akilli ev hoparlorii ile tanitilan Alexa'y1 piyasaya siirdii. Google 2016
yilinda akilli ev hoparlorii ile birlikte duyurdugu Google Assistant't
tanitt1 ayn1 zamanda Android tabanli akilli telefonlardaki Google
uygulamasina entegre etti (Hoy, 2018).

6. 3. Sesli Kitaplar

Sesli kitaplar, kitaplarin seslendirmenler ya da TTS teknolojisi
ile sesli olarak kaydedilmis versiyonlaridir. Son yillarda biiyiik
popiilerlik kazanan sesli kitaplar 1933 yilindan itibaren on binlerce
sayida Uretilmistir. Sesli kitaplar genellikle profesyonel aktorler
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tarafindan kaydedilir ve okuyucunun duygulari, diyaloglar ve
anlatidaki ¢evre ve karakter tanimlamalarini vurgulamak igin
okuyucu tarafindan dramatik seslendirmeleri ve tonlamalar1 igerir.
Modern TTS teknolojileri insan konusmasina yakin sesler tiretse de
hikdye anlatimi gibi alanlarda 6nemli bir performans farklar
bulunmaktadir (Pethe et al., 2023). Performans farklarina ragmen
sesli versiyonlar1 olmayan kitap ve e-kitaplarin TTS teknolojisi ile
seslendirilmesi ¢ocuklar, goérme engelliler, disleksi ve yeni dil
ogrenenler igin igerigi erisilebilir kilar. TTS teknolojisini kullanarak
e-kitaplari seslendiren popiiler TTS uygulamalari;

e Google Play Kitaplar
e Amazon Kindle

e Apple Books

° L|bby

e Speechify

7. TTS Teknolojisinin Gelecegi

Gilinlimiizde kullanilan bazi TTS uygulamalarinin gelecekte
gelisen teknoloji ile birlikte daha etkin kullanilmas1 beklenmektedir.
Ornegin reklamcilik sektdriinde basit reklamlar icin TTS teknolojisi
kullanilmaya baglanmustir. TTS teknolojisi gelecekte ise reklamcilik
alaninda kisisellestirilmis iceriklerin olusturulmasii kolaylastirir.
Reklamcilar potansiyel miisterilere Ozellestirilmis sesli reklamlar
sunarak daha iy1 bir kullanici deneyimi ve etkili bir pazarlama
stratejisi olusturabilirler. Yiiksek kaliteli bir ses ile kullanicinin
adin1 igeren bir sesli reklam miisterileri etkileyecektir. Ayrica TTS
teknolojisi reklamlarin ¢ok dilli olmasina da olanak tanir. Her dil i¢in
ayr1 ayr1 dublaj yapmanin olusturdugu maliyeti ortadan kaldirir. Su
anda gelismekte olan ve IVR sistemlerinde kullanilarak miisteri
hizmetleri ve ¢agri merkezi uygulamalarinin gelistirilmesine TTS
sistemlerinin katkilart bulunmaktadir. Miisteriler, sesli yanitlar ve
talimatlar araciligiyla etkilesime girebilirler. Gliniimiizde ilk
ornekleri goriilen sistemlerin ilerleyen siirecte insanlara gerek
kalmayacak sekilde gelistirilmesi muhtemeldir. TTS teknolojisinin
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gelecekte degistirecegi alanlardan bir digeri ise oyun sektoriidiir.
Glinlimiizde kayitlar kullanilan karakter seslendirmelerinin yerini
ilerleyen siiregte TTS teknolojisinin alabilecegi 6ngoriilmektedir.
Ozellestirilmis karaktere verilen isimleri oyunda duymak daha fazla
etkilesim ve katilim saglama potansiyeli saglar. Bu alanin gelecegi,
daha fazla oyun gelistiricisinin ve igerik {reticisinin TTS
teknolojisinin potansiyelini kesfetmesi ve bu alanda yenilikei
uygulamalar gelistirmesi ile sekillenmeye devam edecek gibi
goriinmektedir.

TTS teknolojisinin gelisimi, kitaplar1 sesli hale getirirken her
karakter i¢in 6zellestirilmis ses tonlari, aksanlar ve duygu ifadeleri
sunma potansiyeli tasiyor. Bu teknoloji, bir kitaptaki farkl
karakterlere benzersiz sesler atayarak, dinleyicilere karakterler
arasinda net bir ayrim saglayabilir. Ornegin, bir romanda gegen her
karaktere farkli bir ses tonu ve hatta 6zel bir aksan verilebilir.
Boylece, dinleyiciler karakterlerin duygusal durumlarina gore ses
tonlarinin degisimini deneyimleyebilir, bir filmdeki gibi her karakter
icin farkli kisiler tarafindan seslendirilmis gibi bir etki
olusturulabilir. Bu, okuyucularin metnin derinliklerine daha fazla
dalmasma ve karakterlerle daha yakindan bag kurmasia olanak
tanirken, sesli kitap deneyimini daha zengin ve kisisellestirilmis hale
getirebilir.

Deep Fake ve TTS, yapay zeka teknolojileri kullanilarak
insanlarin yiiz, ses ve hareketlerini taklit eden veya degistiren
uygulamalardir. Bu uygulamalar, eglence, sanat, egitim, saglik ve
giivenlik gibi pek ¢ok alanda faydali olabilirler. Ornegin, Deep Fake
ile bir filmdeki oyuncunun yiiziinii baska bir iinliiye veya tarihi bir
kisiye donistirmek mimkiindiir. TTS ile ise, insan sesini taklit
ederek metinleri sesli olarak okutmak veya farkli dillerde konugmak
mimkiindiir. Bu uygulamalar, gelecekte daha da geliserek,
insanlarin gergeklik algisini degistirebilir ve yeni sanal deneyimler
sunabilirler. Ancak, Deep Fake ve TTS uygulamalarinin kotiiye
kullanilmas1 da biiyiik bir tehlike olusturmaktadir. Bu uygulamalar,
insanlarin kimliklerini ¢calmak, yalan haberler yaymak, siyasi veya
ideolojik amaglarla manipiile etmek, santaj veya taciz yapmak gibi
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suclara yol agabilirler. Bu nedenle, bu uygulamalarin etik ve yasal
simirlarini - belirlemek ve denetlemek c¢ok Onemlidir. Ayrica,
insanlarin bu uygulamalari nasil ayirt edebileceklerine dair biling ve
becerilerini  gelistirmek de gereklidir. Deep Fake ve TTS
uygulamalari, yapay zeka teknolojisinin hem faydalarini hem de
risklerini gosteren Orneklerdir. Bu uygulamalarin gelecekte nasil
olacagi, insanlarin bu teknolojiyi nasil kullandigina ve yonettigine
baghdir.
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BOLUM 1I

Kubernetes ile Kiime ve Dagitim Altyapis1 Olusturma,
Dagitim Giincellemelerini Yonetme ve Servislerin
Diigiimler Uzerinde Cahstirilmast: Deneysel
Uygulamalar

Isil KARABEY AKSAKALLI*
Levent BAYINDIR?

Giris

Son yillarda konteyner orkestrasyon araglarindan popiiler hale
gelen Kubernetes, Google tarafindan olusturulmus ve daha sonra
Cloud Native Computing Foundation (CNCF) tarafindan
gelistirilmistir ve piyasaya siirtilmiistiir (Shishkalov, 2022). Hafif ve
taginabilir bir uygulamadan olusan Go dili tabanhi agik kaynak
konteyner yonetim aracidir (Saito, Lee, & Hsu, 2018). Kubernetes
kiimesi olusturularak birgok ana bilgisayar {izerinde Docker

1 Dr. Ogr. Uyesi, Erzurum Teknik Universitesi, Mithendislik ve Mimarhk Fakiiltesi,
Bilgisayar Mihendisligi Bolimi
2 Dr. Ogr. Uyesi, Kocaeli Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Yaziim Miihendisligi
Bolimii
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konteyner  uygulamalari dagitilabilir, yonetilebilir  ve
Olceklenebilirdir.  Kubernetes, konteynerleri bir sunucu kiimesi
arasinda otomatik olarak zamanlayacak sekilde planlamakta ve bu
karmasik islemi gelistiricilerden ve operatdrlerden soyutlamaktadir.
Kubernetes kiimesini yerel bir makinede olusturmak ve test etmek
icin kubectl ve minikube kurulumu yapmak yeterli olmaktadir.
Linux bir makinede kubectl kurmak icin asagidaki adimlar
izlenmektedir ("Install Tools," 2023):

$ curl -LO
https://storage.googleapis.com/kubernetesrelease/release/

$(curl -S
https://storage.googleapis.com/kubernetesrelease/release/stable.txt)
/bin/linux/amd64/kubectl

komutu calistirildiktan sonra ikili calistirilabilir (binary
executable) hale getirilmektedir. Sonrasinda ise bu ikili
{usr/local/bin/kubectl dizinine eklenmektedir.

$ chmod +x ./kubectl ,
$ sudo mv ./kubectl /usr/local/bin/kubectl

Minikube indirmek icin gerekli komutlar asagidaki gibidir
("Kubernetes Playground,” 2018):

$ curl -Lo minikube
https://storage.googleapis.com/minikube/releases

/v0.31.0/minikubelinux-amd64 && chmod +x minikube &&
sudo cp minikube /ust/local/bin/ && rm minikube seklindedir. Bu
komut ile minikube yerel makineye kurulduktan sonra her yerden
erisilebilir sekilde bin klasoriine eklenmektedir. Minikube
kurulduktan sonra versiyonunu 6grenmek i¢in minikube version
komutunu yazmak yeterlidir.

Bu calismada Kubernetes kiimeleme aracinin kurulumu i¢in
gerekli altyapilar kurulduktan sonra dagitim1 yapilacak servisler i¢in
minikube {lizerinde kubernetes kiime olugturma uygulamasi, dagitim
olusturma, giincelleme, yapilan bir dagitimi geri alma, bir dagitimda
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yapilan degisiklikleri kontrol etme, dagitimi Olgekleme islemleri
deneylerle agiklanacaktir. Ayrica Kubernetes ile bolme olusturmak
icin gerekli kubectl komutu, Vagrant kullanarak c¢ok diigiimlii
Kubernetes kiime olusturma, ag baslatma, servis Olgekleme ve
Vagrantfile kullanimi1 gibi ileri diizey konular Linux sanal makine
iizerinde gosterilmektedir.

Kubernetes Kiimesi Olusturma: Minikube Kullanimi

Minikube baslatmak i¢in  $minikube start komutu
kullanilmaktadir. Minikube baslatildiktan sonra yerel makinedeki
Kubernetes istemci (client) kubectl bir mini-kube igerigine sahip
olacak ve otomatik olarak bu icerigi calistiracaktir. Boylece
Kubernetes kiimesinde bulunan diigiimlerin bilgileri komut satirinda
$kubectl get nodes komutu ile goriilebilmektedir. Yerel minikube’e
ornek bir Kubernetes dagitimi $kubectl run komutu ile Sekil 1’°deki
gibi yapilmaktadir. Bu dagitim1 harici bir aga aktarmak i¢in $kubectl
expose deployment hello-minikube —type=NodePort komutu
kullanilmaktadir. Daha sonra bu dagitimin bélmelerini listelemek
icin $kubectl get pod komutu kullanilmaktadir. Ornek hello-
minikube adli servisin bilgilerine erismek ig¢in curl $(minikube
service hello-minikube -url) komutu kullanilmaktadir. Olusturulan
servisi ve dagitimi silmek i¢in ise Sekil 2°de goriildiigii gibi kubectl
delete deployment hello-minikube komutu kullanilmaktadir. Son
olarak minikube stop komutu ile minikube sonlandirilmaktadir.
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isil@isil-Veriton-M464 kubectl run hello-minikube --image=k8s.gcr.io/echoserver:1.10 --port=8080
kubectl run --generator=deployment/apps.vl is DEPRECATED and will be removed in a future version. Use ku
bectl run --generator=run-pod/vl or kubectl create instead.

deployment.apps/hello-minikube created

isil@isil-Veriton-M4640G kubectl expose deployment hello-minikube --type=NodePort
service/hello-minikube exposed

isil@isil-Veriton-M46406 kubectl get p

INAME READY  STATUS RESTARTS  AGE

hello-minikube-7c77b68cff-1s6xm 1/1 Running @ 3s

isil@isil-Veriton-M46406 curl $(minikube service hello-minikube --url)

Hostname: hello-minikube-7c77b68cff-1s6xm

Pod Information:
-no pod information available-

Server values:
server_version=nginx: 1.13.3 - lua: 10008

Request Information:
client_address=172.17.6.1
method=GET
real path=/
query=
request_version=1.1
request scheme=http
request uri=http://192.168.99.102:8080/

Sekil 1. Yerel minikube ile ornek Kubernetes

clear
kubectl create -f https://k8s.io/examples/controllers/nginx-deployment.yaml
do loyment created
kubectl get deployments
CURRENT UP-TO-DATE  AVAILABLE AGE
3 3 0 8s
kubectl get rs
DESIRED CURRENT READY  AGE
3 3 1m

3 3 3
kubectl get pods --show-labels
READY STATUS RESTARTS  AGE LABELS
x-deployment -86d59dd769-88j65 1/1 Running @ app=nginx,pod-template-hash=4281588325
x-deployment -86d59dd769-9k7g2 1/1 Running @ ginx,pod-template-hash=4281588325
en 9dd769 (igsv 1/1 Running ginx,pod-template-hash=4281588325
406G

Sekil 2. Yerel minikube ile servis bilgilerine erisme ve minikube
sonlandirma

Minikube iizerinde Kubernetes Kiime Uygulamasi

Iki kubectl komutu ile Minikube iizerinde Ghost mikro blog
platformu calistirilmaktadir:

$ kubectl run ghost —image=ghost:0.9

$ Kkubectl expose deployments ghost —port=2368 -
type=NodePort

Bu komutlardan sonra $kubectl get pods komutu ile kiime
icerisinde olusturulan ghost podunun durumu "running" olduktan
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sonra, ¢alistyor oldugundan emin olunur ve minikube service ghost
komutu ile tarayict iizerinden otomatik olarak Ghost’a kubectl
komutu ile asagidaki gibi erisilir:

$ kubectl get pods
NAME READY STATUS RESTARTS AGE

ghost-69f785b66¢-s2wfg 1/1 Running 1 1d $ minikube service
ghost

Dagitim Olusturma

Dagitim ortami olusturma senaryosunda bir docker imaji
kullanarak Tomcat App Sunucu dagitilacaktir. Dagitim i¢in sirast ile
yapilacak islemler:

e Dagitimi tanimla
e Servislerini olusturma
e Sunucuyu Kubernetes kiimesine dagitma

Senaryoda en basit dagitim yontemi olarak tek bolme
kullanilmaktadir. Tek bolmenin avantaji, herhangi bir servisin diger
bir servisten ayrimi olmamasi, fazlalik (redundancy) olmamasi ve
tek bir bolmenin Kubernetes’e dagitiminin kolay olmasidir. Servis
olarak bolmeyi dis diinyaya aktarmak i¢in kubectl expose komutu
kullanilmaktadir. Kubernetes resmi sayfasinda bulunan nginx-
deployment.yaml dosyasinda belirlenen dagitimi olusturmak igin
Sekil 3’te belirtilen adimlar takip edilerek ReplicaSet adi1 verilen
kopyalar kubectl get rs komutu ile goriilmektedir.
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Server values:
server_version=nginx: 1.13.3 - lua: 10008

Information:

client _address=172.17.0.1

method=GET

real path=/

query=

request version=1.1

request scheme=http

request uri=http://192.168.99.102:8080/

Headers:

accept=*/*
host=192.168.99.102:31407
user-agent=curl/7.58.0

Request Body:
-no body in request-

isil@isil-Veriton-M4640G kubectl delete services hello-minikube
service "hello-minikube" deleted

isil@isil-Veriton-M4640G kubectl delete deployment hello-minikube
deployment.extensions "hello-minikube" deleted
1sil@isil-Veriton-M4640G minikube stop
Stopping local Kubernetes cluster...

achine stopped.

isil@isil-Veriton-M4646G [ |

Sekil 3. nginx-deployment.yaml dosyasinin olusturulmast

Dagitim Giincelleme

nginx:1.7.9 imaj1 yerine nginx:1.9.1 gibi iist versiyon imajini
kullanmak i¢in nginx bolmeler giincellenmek istenirse;

$ kubectl set image deployment.v1.apps/nginx-deployment
nginx=nginx:1.9.1 -record deployment.apps/nginx-deployment
image updated komutu ya da kubectl edit komutu ile ekrana yansiyan
deployment.yaml dosyasinda
spec.template.spec.containers[0].image kismi nginx:1.7.9 ‘dan
nginx:1.9.1’a doniistiiriilmektedir.

Rollout durumunu goérmek icin Sekil 4’deki gibi kubectl
rollout status deployment.vl. komutu kullanilmaktadir. Rollout
durumu bir uygulamanin yeni bir siiriimiiniin dagitimini1 baglatmak
icin  kullanilmaktadir  (Poulton, 2023). Rollout basar1 ile
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tamamlandiktan sonra yapilan dagitimlar1 kubectl get deployments
komutu kullanilmaktadir. Dagitim, bélmeler giincellenirken sadece
belirli sayida bélmelerin kapali olabileceginden emin olabilir.

1sil@isil-Veriton-M46406 kubectl rollout status deployment.vl.apps
/nginx-deployment

deployment "nginx-deployment” successfully rolled out
151l@isil-Veriton-M4640G kubectl get deployments

NAME DESIRED CURRENT  UP-TO-DATE AVAILABLE AGE
nginx-deployment 3 < 3 3 19m
1sil@isil-Veriton-M4640G kubectl get rs

NAME DESIRED CURRENT  READY  AGE
nginx-deployment-5d4fbdd945 0 0 ) 12m
nginx-deployment-86d59dd769 6 0 0 20m
nginx-deployment-c4747d9%6c 3 3 3 13m
1sil@isil-Veriton-M4640G kubectl get pods

NAME READY STATUS  RESTARTS
nginx-deployment-c4747d96c-29zpd 1/1 Running ©
nginx-deployment-c4747d96c-4759d 1/1 Running ©
nginx-deployment-c4747d96c-cl4h8 1/1 Running ©
isil@isil-Veriton-M4640G i

Sekil 4. Rollout komutu

Varsayilan olarak istenen bdlme sayisinin en az %25’ini
garanti  etmektedir. (25% maksimum mevcut degildir)
("Deployments," 2023). Dagitim ayrica istenilen sayida bélmenin
iizerinde sadece belirli sayida bolme olusturulmasini saglayabilir.
Varsayilan olarak, istenen sayida Pod’lardan % 25 daha fazla (%25
maksimum dalgalanma) olmasini saglar ("Deployments," 2023).
Ornegin Sekil 5’teki dagitim detaylarma bakildiginda dnce yeni bir
bolme olusturulur, daha sonra bazi eski bolmeler silinip yenileri
olusturulmaktadir.
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kubectl describe deployments
nginx-deployment
default
CreationTimestamp Tue, 18 Dec 2018 10:53:53 +6300
Labels:
Annotations depl ubernetes.io/revision: 8
io/change-cause: kubectl set image deployment.vl.apps/nginx-deployment nginx=nginx:1.9.1 records=|

app=nginx
3 desired | 3 updated | 3 total | 3 available | @ unavailable
RollingUpdate

0

25% max unavailable, 25% max surge

nginx:
Image nginx:1.9.1
Port 8e/TCP
Host Port: 0/TCP
Environment: <none>
Mounts: <none>
Volumes >
Conditions
Type Status Reason

Available True  MinimumReplicasAvailable

Progressing  True  NewReplicaSetAvailable
0ldReplicaSets: <none>
NewReplicaSet:  nginx-deployment-c4747d96c (3/3 replicas created)
Events:

Type  Reason Age From

uomal S ngl caSe deployment-controller up replica set nginx-deployment-86d59dd769 to 3
Normal lingRe deulomtn(—(ovno‘.ler cale eplica set nginx-deployment-86d59dd769 to 2
Normal ScalingReplic deployment aled up replic g nt-c4747d96c to 2
Normal ScalingReplicaSet 2 deployment - cor er Scale 1 ginx- t-86d59dd769 to 1
Normal 1 S 24m (x3 over 28m) deployment-cor S X 5d4fbdd945 to 1
Normal C caSe 24m (x2 ov dmplon(v\l controller 0 epl ment-c4747d96¢c to 2
t 24m (x2 over e ent-controller I 1 g nt-c4747d96¢ to 1
controller S uj S ginx-de nt-c4747d9%c to 3
controller (ronmd from ar events) down replica set nginx

24m (x3 over 28m) deployment-controller Scaled down replica set nginx-deployment-5dafbdd945 to @

Sekil 5. Yapilan dagitim detaylarinin listelenmesi

Yeterli sayida yeni bolme iiretmeden eski bolmeleri silmez
ve ayn1 sekilde yeterli sayida eski bolmeleri etkisiz hale getirmeden
de yeni bolmeler olusturmamaktadir. Bu da bélmelerin en az ikisinin
en fazla da dordiiniin mevcut olmasini garantilemektedir
("Deployments,™ 2023).

Dagitim Olcekleme

kubectl scale komutu ile dagitim 6lgeklenebilmekte, autoscale
komutu ile de minimum ve maksimum sayida bolmeler girilerek
CPU kullanimina gore otomatik 6l¢eklendirme iglemi yapilmaktadir
(Ridha & Suhatman, 2022). Sekil 6’da goriildiigii gibi on kopya ile
bir dagitim ¢alistirildiginda kubectl get deploy komutu ile giincel ve
uygun olan on adet kopya goriilecektir.
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deployment.apps/nginx-deployment scaled

isil@isil-Veriton-M46406 kubectl autoscale deployment.vl.apps/nginx-deployment --min=10 --max=15 --
cpu-percent=80

horizontalpodautoscaler.autoscaling/nginx-deployment autoscaled

isil@isil-Veriton-M46406 kubectl get deploy

NAME DESIRED CURRENT  UP-TO-DATE AVAILABLE AGE

nginx-deployment 10 10 10 10 1h

isil@isil-Veriton-M4640G kubectl set image deployment.vl.apps/nginx-deployment nginx=nginx:sometag
deployment.apps/nginx-deployment image updated

isil@isil-Veriton-M46406 kubectl get rs

NAME DESIRED CURRENT  READY  AGE

nginx-deployment-595696685f © 0 35m

nginx-deployment-5d4fbdd945 1h

nginx-deployment-867fdd8g8s6 5

nginx-deployment-86d59dd769 © 1h

nginx-deployment-c4747d96¢c 8 1h

isil@isil-Veriton-M464606 kubectl get deploy

NAME DESIRED CURRENT  UP-TO-DATE  AVAILABLE AGE

nginx-deployment 10 13 5 8 1h

Sekil 6. Dagitimin olgeklendirilmesi

Kiimenin igerisinden yeni bir goriintii kubectl set komutu ile
giincellendiginde, giincellenen imaj ReplicaSet nginx-deployment-
867fdd8856 ile birlikte yeni bir rollout baslatir. Fakat
maxUnavailable gereksiniminden dolay1 bloke edilmektedir. En az
10 en fazla 15 ReplicaSet olusturan otomatik dlgeklemeyi kaldirmak
icin kubectl delete hpa nginx-deployment komutu kullanilmaktadir.
Calisan bir dagitimi bekletmek i¢in Sekil 7°de gorildiigli gibi
"kubectl rollout pause deployment.v1l.apps/nginxdeployment"
komutu kullanilmaktadir. Dagitimin ¢alismast durdurulduktan sonra
imaj giincellenebilir ve kaldig1r yerden devam ettirilebilir. Devam
etmek i¢in ise "kubectl rollout resume deployment.vl.apps/nginx-
deployment" komutu kullanilmaktadir. Dagitim  sirasinda
kullanilacak ~ kaynaklar ~ da  “kubectl set  resources
deployment.v1.apps/nginxdeployment-c=nginx —
limits=cpu=200m,memory=512Mi” formatinda
belirlenebilmektedir.
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1sil@isil-Veriton-M4640G kubectl get deploy
DESIRED CURRENT  UP-TO-DATE  AVAILABLE
3 3 3 3
isil@isil-Veriton-M4640G kubectl get rs
NAME DESIRED  CURRENT  READY  AGE
nginx-deployment-86d59dd769 3 3 26m
isil@isil-Veriton-M4640G kubectl rollout pause deployment.vl.apps/nginx-deployment
deployment.apps/nginx-deployment paused
isil@isil-Veriton-M4640G kubectl set image deployment.vl.apps/nginx-deployment nginx=nginx:1.9.1
t.apps/nginx-deployment image updated
-Veriton-M4640G kubectl rollout history deployment.vl.apps/nginx-deployment
deployment.apps/nginx-deployment
REVISION CHANGE - CAUSE
1 <none>

isil@isil-Veriton-M4640G kubectl get rs
NAME DESIRED CURRENT READY AGE
nginx-deployment-86d59dd769 3 3 3 21m
isil@isil-Veriton-M4640G kubectl set resources deployment.vl.apps/nginx-deployment -c=nginx --limif]
s=cpu=200m, memory=512Mi
deployment.apps/nginx-deployment resource requirements updated
1@isil-Veriton-M4640G kubectl rollout resume deployment.vl.apps/nginx-deployment
ent.apps/nginx-deployment resumed
-Veriton-M4640G kubectl get rs -w
DESIRED CURRENT  READY  AGE

nginx-deployment-775867b859 3 3 3 5s
nginx-deployment-86d59dd769 © 0 0 21m
Ll

Sekil 7. Calisan dagitimin bekletilip degistirilmesi ve kaldig
yerden devam ettirilmesi

Birincil Komut Satir1 Erisim Araci: kubectl

kubectl neredeyse her Kubernetes’e erisim saglamaktadir ve
birincil komut satir1 erisim aracidir. Kubectl ile Kubernetes podlari
hakkinda bilgi alma, parametre tanimlama, verilen bir dagitimi
baglanti noktasina ¢ikarma, kaynak etiketlerinin tanimlanmasi,
kiime tizerinde belirlenen imaj1 calistirma gibi temel konteyner
islemlerini yerine getirmektedir (Gatev & Gatev, 2021). Asagidaki
komut satirlar1 temel kubectl komutlarini ifade etmektedir:

kubectl get pods: Tiim isim alanlarindaki bolmeleri listeler.
Bolme ismi, bolmenin kag¢ adet orneginin g¢alistigi ve hazir olup
olmadigi, hangilerinin yeniden ¢alistigi ve yaslar1 gibi bilgileri
listelemektedir.

kubectl describe pods [pod name]: Tiim boélmeler ya da
parametre olarak belirtilmis bolme i¢in detayl bilgi listelemektedir.

kubectl expose <type name> <identifier/name> [-
port=external port] [target-port=container-port [-type=service-
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type]: Verilen bir dagitim, bolme veya baska bir kaynagi TCP ya da
UDP olmak tiizere bir baglanti noktasina ¢ikarma (Sekil 8)

isil@isil-Veriton-M46466 kubectl expose deployment nginx-deployment --type=NodePort
ce/nginx-deployment exposed

isil@isil-Veriton-M4646G - kubectl port-forward nginx-deployment-775867b859-pxx2c 56000:6000

Forwarding from 127.0.6.1:5000 -> 6600

Forwarding from [::1]:5000 -> 6000

1sil@isil-Veriton-M46406 kubectl attach nginx-deployment-775867b859-pxx2c

Defaulting container name to nginx.

se 'kubectl describe pod/ -n default' to see all of the containers in this pod.

If you don't see a command prompt, try pressing enter.

G

1sil@isil-Veriton-M4646G kubectl exec -it nginx-deployment-775867b859-pxx2c bash
root@nginx-deployment-775867b859-pxx2c: /# whoaml

inx-deployment-775867b859-pxx2c: /#
Sekil 8. Kaynagi baglanti noktasina ¢ikarma

kubectl port-forward <pod name>
[LOCAL_PORT:]JREMOTE_PORT]:

Bir ya da daha fazla yerel baglanti noktasin1 bir bolmeye
yonlendirir.

kubectl attach <pod name> -c <container>: Var olan bir
konteyner igerisinde ¢aligsan bir siireci ekler.

kubectl exec [-it] <pod name> [-c CONTAINER] -
COMMAND [args...]: Konteyner igerisinde komut calistirmay1
saglar.

kubectl label [-overwrite] <type> KEY_1=VAL _1..: Bir
kaynak tizerinde etiketleri giinceller.

kubectl run <name> —image=image: Kiime iizerinde belirlenen
imaj1 ¢alistirma (Sekil 9)
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isil@isil-Veriton-M4640G kubectl run hazelcastl --image=hazelcast --port=5701
kubectl run --generator=deployment/apps.vl is DEPRECATED and will be removed in a future versio|
. Use kubectl run --generator=run-pod/vl or kubectl create instead.

deployment.apps/hazelcastl created
isil@isil-Veriton-M46406 kubectl describe pod

hazelcast-96dd5fc88-knlnd

default

minikube/160.0.2.15

Tue, 18 Dec 2018 16:24:20 +0300

pod-template-hash=528819744

run=hazelcast

<none>
Pending

172.17.0.4
ReplicaSet/hazelcast-96dd5fc88

hazelcast:

Container ID:

Image: hazelcast

Image ID:

Port: 5701/TCP

Host Port: 0/TCP

State: Waiting
Reason: ImagePullBackoff

Ready: False

Restart Count: ©

Environment: <none>

Mounts:
/var/run/secrets/kubernetes.io/serviceaccount from default-token-5mvjp (ro)

Sekil 9. kubectl run ile kiime tizerindeki imajin ¢alistirtimasi

Vagrant Kullanarak Cok Diigiimlii Kubernetes Kiime
Olusturma

Cok diigiimlii bir Kubernetes kiime kurmak igin yonetici
(master) ve is¢i (worker) diiglimlerin o6zelliklerini iceren yml
dosyalarina ve bu dosyalarin konfigiirasyonunu iceren Vagrantfile
dosyasina ihtiya¢ duyulmaktadir (Sayfan, 2018). Bu calismada
yOnetici, is¢i ve Vagrantfile dosyalarinin bulundugu bir github
klasorii ("Kubernetes Playground," 2018), git clone komutu ile ana
makinenin bulundugu ¢alisma dizinine kopyalanarak Sekil 10°da
gorildiigii gibi Vagrantfile dosyasimnin bulundugu dizine gidilip
"vagrant up" komutu c¢alistirilmaktadir. Bu komut sonrasinda {i¢
adet makine VirtualBox’da calisir hale gelecektir. VirtualBox’da
makinelerin calistigin1 gérmek igin komut satirmma “virtualbox”
yazilmaktadir.

--50--



-Veriton-M46406G gentfg- kubernetes/
sil-Veriton-M46406G cd Lnstallatlon/
isil@isil-Veriton-M4640G 1 1 cd multinode-cluster
/
isil@isil-Veriton-M46406G ¢ : ) cd
vagrant-ubuntu-k8s/
isil@isil-Veriton-M46406G
vagrant up

machine 'k8sl' up with ‘virtualbox' provider...

machine 'k8s2' up with 'virtualbox' provider..

machine 'k8s3' up with 'virtualbox' provider...

: You assigned a static IP ending in ".1" to this machine.

: This is very often used by the router and can cause the

: network to not work properly. If the network doesn't work

: properly, try changing this IP.

: You assigned a static IP ending in ".1" to this machine.

: This is very often used by the router and can cause the

: network to not work properly. If the network doesn't work

: properly, try changing this IP.

: Checking if box 'ubuntu/xenial64' is up to date...

: A newer version of the box 'ubuntu/xenial64' for provider 'virtualbox’

: available! You currently have version '20181129.0.0'. The latest is ve

Sekil 10. vagrant up komutu ile yiiklenen diigiimler

Her makine, internete erisebilecegi bir NAT-ed ag arayiiziine
ve 172.42.42.0/24 alt agindaki 6zel bir ag arayiiziine sahip olacaktir.
Ozel ag kiime ici iletisim i¢in kullanilmaktadir. Kiime biiyiidiikce,
kiime yoneticisi (k8s1) bir kubeadm init gerceklestirecek ve kiime
is¢ileri bir kubeadmin join gergeklestireceklerdir. Bu kiime statik bir
Kubernetes kiime belirteci kullanmaktadir. Vagrant up islemi
tamamlandiktan sonra vagrant ssh k81 komutu ile kiime yoneticisi
calistirilmakta ve kubectl -n kube-system get po -0 wide komutu ile
kiime yoneticisi lizerinde ¢alisan bolmeler (pods) Sekil 11°deki gibi
goriilmektedir.

[ERROR Port-10250]: Port 10250 is in use
[ERROR Port-2379]: Port 2379 is in use
[ERROR Port-2380]: Port 2380 is in use
[ERROR DirAvailable--var-lib-etcd]: /var/lib/etcd is not empty
[preflight] If you know what you are doing, you can make a check non-fatal with '--ignore-preflight-errors=...
root@k8s1:/home/vagrant# kubectl get pods -n kube-system -o wide
NAME READY  STATUS RESTARTS AGE IP NODE  NOMINATED NODE  READINESS GATES
coredns-86c58d9dfa-jhcll ContainerCreating 52m  <none> KBs2  <none> <none>
coredns -86¢58d9d f4-wsmkl ContainerCreating 52m  <none> k8s2  <none> <none>
etcd-k8s1 Running sim k8s1  <none> <none>
kube-apiserver-k8sl 1/ Running 51m k8s1  <none> <none>
kube-controller-manager-k8sl / Running 51m ¥ k8s1  <none> <none>
Running 52m .42.42.1 K8sl <none>
Running 47m 42. k8s3  <none>
Running 49m . .2 k8s2 <none>
kube-scheduler- kSSl Running . k8s1  <none> <none>
root@k8s1:/home/vagrant# start-weave
serviceaccount/weave-net created
clusterrole.rbac.authorization.k8s.io/weave-net created
clusterrolebinding.rbac.authorization.k8s.io/weave-net created
role.rbac.authorization.k8s.io/weave-net created
k8s.io/weave-net created
t created

Sekil 11. Kiime yoneticisi (k8s1) iizerinde ¢alisan bélmeler
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Ag Baslatma

Kiimeleme aginin belirtilmesi otomatik degildir ve vagrant up
komutunun tamamlanmasindan sonra gerceklestirilmelidir. A1
baslatmak ic¢in bir komut dosyasi calistirilarak kiime yoneticisine
(k8s1) / usr / local / bin / start-weave olarak yiiklenmektedir. Ag
baslatildiktan sonra Sekil 12°de gortildiigi gibi weave-net adinda her
bir diigiim i¢in ii¢ farkli bolme listelenmektedir.

Servis/Dagitim Baslatma

Git deposunda kayith olan service.yml ve deployment.yml
dosyalar1 k8s1 yonetici diigiim lizerinde bulunmaktadir. “service” ve
“deployment” dosyalarin1 ¢alistirmak igin "kubectl create -f
Ivagrant/serviceyml  -f  /vagrant/deployment.yml”  komutu
calistirildiktan sonra Sekil 12’de goriildigii gibi "kubectl get
service" komutu ile bu diigim {iizeride c¢alisan servisler
listelenmektedir. Ayn1 sekilde "kubectl get deployment" komutu ile
de deployment.yml dosyasinda belirtilen kopya sayisi kadar dagitim
bilgisi listelenmektedir.

root@k8s1:/home/vagrant# kubectl -n kube-system get po -o wide
INAME READY  STATUS RESTARTS IP NOMINATED NODE  READINESS GATES
coredns -86c58d9df4-bnvew / ContainerCreating 3m52: <none> <none> <none>
coredns-86c58d9df4-mtmzg ContainerCreating <none> <none> <none>
letcd-k8s1 / Running .42.42. <none> <none>
kube-apiserver-k8sl 1/ Running <none> <none>
kube-controller-manager-k8s1 Running : <none> <none>
kube -proxy-6tggg 1/ Running i s1  <none> <none>
kube -proxy-m74z1 Running : % <none> <none>
kube - proxy-qnwd2 Running 2 2 k8s2  <none> <none>
kube-scheduler-k8s1 / Running <none> <none>
veave-net-4b8h5 Error 172. 42 42 3 Ki <none> <none>
weave-net-bnd6z ,' Running 172.42.42.2 k8. <none> <none>
weave-net-sz8tt /2 Running 16m 172.42.42.1 s <none> <none>
root@k8sl: /home/vagraﬂtx kubectl get service
INAME TYi CLUSTER-IP EXTERNAL-IP  PORT(S)  AGE
hello-service Clus!crIP 10.103.126.76  <none> 80/TCP 9m34s

ClusterIP .96.0. <none> 443/TCP  63m
root@k8s1: /homc/vagran\t kubectl get deployment
INAME READY  UP-TO-DATE AVAILABLE AGE
hello-deployment  6/3 3
root@k8s1: /home/vagrant# kubectl scale deploymenx hello-deployment --replicas=1
deployment . extensions/hello-deployment scaled
root@k8s1:/home/vagrant# kubectl get deployment
INAME READY  UP-TO-DATE AVA’\ILABLE AGE
hello-deployment  8/1 1
root@k8s1:/home/vagrant# kubectl scale deploymem neuo deployment --replicas=5
deployment . extensions/hello-deployment scaled
root@k8s1:/home/vagrant# kubectl get deployment
INAME READY  UP-TO-DATE  AVAILABLE  AGE
hello-deployment 8/5 5 ) 1em

root@k8s1:/home/vagrant# ||

Sekil 12. kubectl scale komutu kullanimi
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Servis Olcekleme

Baslangic  hello-deployment  dagiiminda 3  kopya
bulunmaktadir. Bu kopya sayisin1 degistirmek ve asagi 6l¢ceklemek
icin "kubectl scale deployment hello-deployment -replicas=1"
komutu kullanilarak kopya sayisi bire indirilebilmektedir. Benzer
sekilde "kubectl scale deployment hello-deployment —replicas=5"
komutu ile kopya sayist yukar1 Olgeklenerek kopya sayisi 5’e
cikarilmaktadir.

Vagrantfile olusturularak Kubernetes Kiime Olusturma

Uciincii boliimde kullanici github klasériinde ("Kubernetes
Playground," 2018) yer alan Vagrantfile kullanilarak Kubernetes
kiime olusturulmustur. Bu bolimde ise gelistirici Vagrantfile
dosyasini kendisi olusturup her bir diigiim i¢in konfigiirasyonlarini
yapmaktadir. Oncelikle Vagrantfile dosyasina bir tanesi ana, diger
ikisi de is¢i olmak tizere ubuntu/xenial imaj1 kullanilarak ti¢ diigim
olusturulmaktadir. Sekil 13°te gelistirici tarafindan olusturulan
Vagrantfile dosyasinin igerigi goriilmektedir.

Vagrant.configure(2) do |config|

(1..3).each do |i]
config.vm.define "k8s-c3-n#{i}" do |s|
s.ssh.forward _agent = true
s.vm.box = "ubuntu/xenial64"
s.vm.hostname = "k8s-c3-n#{i}"
s.vm.network "private network", ip: "192.168.11.10#{i}", netmask:
m255.255.255.8%,
auto_config: true,
virtualbox intnet: "k8s-net"
s.vm.provider "virtualbox" do |v|
v.name = "k8s-c3-n#{i}"
v.memory = 1048
v.gui = false
end
end
end

if vagrant.has plugin?("vagrant-cachier")
config.cache.scope = :box
end

end
Sekil 13. Olusturulan Vagrantfile igerigi
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Bu dosya olusturulduktan sonra dosyanin bulundugu dizine
gelinerek "vagrant up" komutu calistirilmaktadir. Bu komutun
calismasi tamamlandiktan sonra sanal makinede

e k8s-c3-n1 (ip: 192.168.11.101)
e Kk8s-c3-n2 (ip: 192.168.11.102)
e k8s-c3-n3 (ip: 192.168.11.103)

isimli {i¢ digiim olugmaktadir. vagrant status komutu ile
diigimlerin ¢alistigr teyit edilmektedir. Diigiimler olusturulduktan
sonra her ii¢ digiimde de asagidaki konfigilirasyonlar yapilmaktadir.

Google apt anahtar indirme ve ekleme igin:
waget https://packages.cloud.google.com/apt/doc/apt-key.gpg
sudo apt-key add apt-key.gpg

sudo apt-add-repository  "deb  http://apt.kubernetes.io/
kubernetes-xenial main"

sudo apt-get update

kubeadm indirmek igin:

sudo apt-get install kubeadm —y

Docker indirmek ve servis saglamak i¢in:

sudo apt-get install docker.io -y

sudo systemctl enable docker

sudo systemctl start docker

k8s-c3-nl yodnetici diigiim iizerinde kubelet servis saglamak
1¢in:

sudo systemctl enable kubelet

sudo systemctl start kubelet

komutlar1 kullanilmaktadir. Tiim bu islemler yapildiktan sonra
"sudo kubeadm init-apiserver-advertise-address=192.168.11.101 —
pod-network-cidr=10.244.0.0/16" komutu ile kiime
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baslatilmaktadir. Buradaki apiserver-advertise-address, kullanicinin
ana bilgisayarlariin birden fazla ag kartina sahip olmasi durumunda
api sunucunun spesifik bir IP adrese baglanmasini1 saglamaktadir.
Secilen bu ag iizerinde tiim diigiimlerin iletisim halinde olmas1 goz
onlinde bulundurulmalidir. Pod network CIDR ise bdlmelerin
kullanmasi istenilen ag1 gostermektedir (Luksa, 2017). Bu ¢alismada
gelistirici tarafindan 10.244.0.0/16 adresi belirlenmistir. kubeadm
init komutu sonrasinda Sekil 14’teki ¢ikti ekrana gelmektedir.

our Kubernetes master has initialized successfully!
o start using your cluster, you need to run the following as a regular user:

mkdir -p $HOME/.kube
sudo cp -1 /etc/kubernetes/admin.conf $HOME/.kube/config
sudo chown $(id -u):$(id -g) SHOME/.kube/config

ou should now deploy a pod network to the cluster.
Run "kubectl apply -f [podnetwork].yaml" with one of the options listed at:
https://kubernetes.io/docs/concepts/cluster-administration/addons/

You can now join any number of machines by running the following on each node
as root:

kubeadm join 192.168.11.101:6443 --token 2p7tw@.0ggbe51pedgmxn9z --discovery-t
oken-ca-cert-hash sha256:b90049445ec7ebe6e86c31e0bf7c4d82db0524c204a55988ca8f8f9
647002159

:~$ mkdir -p SHOME/.kube

:~$% sudo cp -1 /etc/kubernetes/admin.conf $HOME/.kube/config
:~$ sudo chown $(id -u):$(id -g) $HOME/.kube/config

e |

Sekil 14. kubeadm init komutu ile kiime baslatma

Bu islemden sonra yonetici diiglim olarak atanmasi istenilen
k8s-c3-n1 diigiimii "vagrant ssh k8s-c3-n1" komutu ile ¢alistirilarak
asagidaki komut satirlar1 girilmektedir ve diigiim yonetici (master)
yapilmaktadir.

mkdir -p $HOME/.kube
sudo cp -i /etc/kubernetes/admin.conf SHOME/.kube/config

Daha sonra yonetici diigiim {izerinde "sudo kubectl apply -f
https://raw.githubusercontent.flannel.yml" komutu ¢aligtirilarak
boélme ag1 (pod network) eklenmektedir. Yonetici diigim
yapilandirildiktan sonra her bir is¢i diiglim iizerinde yonetici
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diiglimde yazilan kubeadm init komutundan elde edilen "kubeadm
join" komutu calistirilmaktadir. Bu komut sonrasinda kiimeye
diigimiin eklendigi Sekil 15°te goriilmektedir.

lidates against pinned roots, will use API Server "192.168.11.101:6443"
[discovery] Successfully established connection with API Server "192.168.11.101:

6443"

[join] Reading configuration from the cluster..

[join] FYI: You can look at this config file with 'kubectl -n kube-system get cm
kubeadm-config -oyaml'

[kubelet] Downloading configuration for the kubelet from the "kubelet-config-1.1

3" ConfigMap in the kube-system namespace

[kubelet-start] Writing kubelet configuration to file "/var/lib/kubelet/config.y

aml"

[kubelet-start] Writing kubelet environment file with flags to file "/var/lib/ku

belet/kubeadm-flags.env"

[kubelet-start] Activating the kubelet service

[tlsbootstrap] Waiting for the kubelet to perform the TLS Bootstrap...
[patchnode] Uploading the CRI Socket information "/var/run/dockershim.sock" to t

he Node API object "k8s-c3-n3" as an annotation

This node has joined the cluster:
* Certificate signing request was sent to apiserver and a response was received.
* The Kubelet was informed of the new secure connection details.

Run 'kubectl get nodes' on the master to see this node join the cluster.

vagrant@k8s-c3-n3:~$ [

Sekil 15. kubeadm join komutu sonrasinda is¢i diigtimlerin
olusmasi

Isci diigiimlerde belirtildigi gibi yonetici diigiim iizerinde
yazilan "kubectl get nodes" komutu ile ana bilgisayar iizerinde
calisan ve konfigiirasyonu yapilan ii¢ diigim de hazir(ready)
konumunda listelenmektedir. Diiglimlerin Ready konumuma
gelmesi yaklasik 30 saniye siirmektedir. Tiim bu islemlerden sonra
Kubernetes kiime olusturulmus olup 6rnek bir uygulama, diigtimlere
dagitilmaktadir. Sekil 16°da goriildiigii gibi "kubectl run" komutu ile
"httpd" web sunucusu dagitilmaktadir.
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vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl run --image=httpd:2.4 httpd-01 --port=80 --env="DOMAI
N=cluster"
kubectl run
future version. Use kubectl run
deployment.apps/httpd-01 created
vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl get pods

NAME READY  STATUS RESTARTS  AGE
httpd-01-588d99f97d-25s6c 0/1 ContainerCreating © 9s
vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl expose deployment httpd-01 --port=80 --name=httpd-01-
http

service/httpd-01-http exposed

vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl get pods

NAME READY  STATUS RESTARTS
httpd-01-588d99f97d-25s6c 1/1 Running ©

--generator=deployment/apps.vl is DEPRECATED and will be removed in a
--generator=run-pod/vl or kubectl create instead.

AGE
32s

Sekil 16. httpd web sunucusunun dagitimi

Bu bdélme i¢in istenilen isim verilebilir. Bu ¢alismada bolme
ismi http-01 verilmistir. Bu bir web sunucusu oldugundan dolay1
sunucuya erisilebilmesi i¢in port numarasina expose komutu ile 80
atanmaktadir. httpd-01-http isimli servis olusturularak Sekil 16’da
goriildiigli gibi port atama islemi yapilmaktadir. Sonrasinda kubectl
get pods komutu ile olusturulan bdlmenin ismi almip kubectl
describe pod httpd-01-588d99f97d-25s6¢ komutu ile bdlme
hakkindaki detaylar listelenmekte ve imajin k8s-c3-n2 isimli
diigiimde c¢alistig1 gortilmektedir.

vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl get nodes
STATUS ROLES AGE VERSION

master 47m vli.13.1
<none> 20m vl.13.1

vagrant@k8s-c3-nl:
NAME

httpd-01-588d99f97d-25s6¢C

vagrant@k8s-c3-nl:
NAME
httpd-01-http
kubernetes
vagrant@k8s-c3-nl:
W EIEH

Namespace:

Labels:
Annotations:
Selector:

ak8s-c3-nl:

TYPE
ClusterlIP
ClusterIP

<none> 28m vi.13.1
$ kubectl get pods
READY STATUS RESTARTS
1/1 Running (¢)
$ kubectl get services
CLUSTER-IP

AGE
18m

EXTERNAL-IP
10.106.60.110 <none> 80/TCP
10.96.0.1 <none> 443/TCP
$ kubectl describe service httpd-01-http
httpd-01-http

default

run=httpd-01

<none>

run=httpd-01

ClusterIP

10.106.60.110

<unset> 80/TCP

80/TCP

10.244.2.2:80

None

<none>

s 1

PORT(S)

AGE
17m
47m

Sekil 17. Olusturulan servis hakkinda detayl bilginin listelenmesi
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Yonetici diiglime geri doniiliip servisler listelendiginde ve
servis hakkinda detayl bilgi alindiginda endPoint ve port numarasi
Sekil 17°deki gibi goriilmektedir. Olusturulan bu servisin is¢i diiglim
k8s-c3-n2’de ¢alistig1 bilindiginden dolay1 vagrant ssh komutu ile bu
diiglim igerisinde wget -qO- http://10.244.2.2 komutu yazilarak
yonetici  digimde goriilen endpoint IP’si  is¢i diigiimde
calistirilmaktadir ve Sekil 18’de goriildiigii gibi uygulamanin
calistigina dair html kodlar1 listelenmektedir.

vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl get nodes
NAME STATUS  ROLES AGE  VERSION
k8s-c3-n1  Ready master 47m v1.13.1
k8s-c3-n2  Ready <none> 20m v1.13.1
k8s-c3-n3  Ready <none> 28m v1.13.1
vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl get pods
NAME READY  STATUS RESTARTS  AGE
httpd-01-588d99f97d-25s6c 1/1 Running © 18m
vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl get services
NAME TYPE CLUSTER-IP EXTERNAL-IP  PORT(S)  AGE
httpd-01-http ClusterIP 10.106.60.110 <none> 80/TCP 17m
kubernetes ClusterIP 10.96.0.1 <none> 443/TCP  47m
vagrant@k8s-c3-nl:~$ kubectl describe service httpd-01-http
Name: httpd-01-http
default
run=httpd-01
<none>
run=httpd-01
ClusterIP
10.106.60.110
<unset> 80/TCP
80/TCP
10.244.2.2:80
Session Affinity: None
Events: <none>
vagrant@k8s-c3-nl:~$ [J

Sekil 18. Servisin is¢i diigiim tizerinde ¢alistirilmast

Sonug¢

Bu caligmada Kubernetes konteyner orkestrasyon aracinin
kurulumu ve calistirilmast icin gerekli altyapilar irdelenerek
Kubernetes kiime olusturma, bdlme olusturma ve uygulamalarin
olusturulan bdélmelere dagitimi bir Kubernetes kiime iizerinde
yapilabilecek dagitim, bakim ve olgekleme siirecleri detayli bir
sekilde incelenmistir. Kubernetes aracinda kullanilan kubectl,
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kubeadm gibi temel komutlar ile birden fazla servisin kiime yapisina
sahip diiglimler iizerinde nasil ¢alistirildigr deneysel uygulamalarla
gosterilmistir. Bununla birlikte bir sanal makine araci iizerinde
Vagrant ile ¢ok diigimli kiime olusturma, spesifik bir
konfigiirasyon dosyasi iizerinden servis, ag ve dagitim baglatma ve
Vagrantfile olusturma islemleri Linux sanal makine iizerinde
sunulmustur.
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BOLUM 111

Gradyan Temelli Kenar Belirleme Yaklasimlari ile
Goriintii Enterpolasyonu

Mahmut KILICASLAN?

Giris

Goriintiiler dijital diinyada 6nemli bir rol oynamaktadir.
Teknolojinin gelismesi yiiksek ¢Oziintirliiklii goriintiilerin elde
edilmesini beraberinde getirmistir. Ancak ag sistemlerinin yogun
kullanim1 ve bant genisligi yetersizligi yiiksek kalitedeki video,
goriintii vb. iceriklerin iletiminde sorun haline gelmektedir. ilaveten
diisiik ¢oziintirliikli elde edilen goriintiilerin iyilestirilmesi de diger
bir problemdir. Bu sebeple goriintii dlgeklendirme goriintii isleme
alaninda onemli bir ¢alisma alamidir. S6z konusu problemlerin
listesinden gelmek adina goriintii enterpolasyon tekniklerine
bagvurulmaktadir. Goriintii enterpolasyonu, goriintii islemenin
onemli bir konusu olup havacilik, tip, iletisim, meteoroloji, uzaktan

1 Ogr. Gor. Dr., Ankara Universitesi
—61--



algilama ve askeri uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Jia & Huang, 2022; Karwowska & Wierzbicki, 2022). Goriinti
enterpolasyonu diisiik ¢Ozlniirliklii bir goriintiiden yiiksek
¢oziiniirliklii elde etme siireci olarak tanimlanmaktadir. Bagka bir
ifade ile bilinen pikseller araciligiyla, bilinmeyen piksellerin
olusturulmasidir (Incetas, 2023). Goriintii enterpolasyon teknikleri
stiper ¢Ozlniirliklii ve Ornek bagimsiz olarak 2 kategoriye
ayrilmaktadir. Siiper ¢oziiniirlik temelli yaklasimlar diisiik
¢Oziinlrlikli ve yiikksek ¢oziiniirliiklii birgok ornek arasindaki
iligkileri 6grenmeye dayanmaktadir (Jin et al., 2021; Li et al., 2016;
Ren et al., 2019; Sanchez-Garcia et al., 2019; Wang et al., 2017).
Omek bagimsiz yaklasimlar ise bilinen pikseller iizerinde
matematiksel islemler ile enterpolasyon siirecini
gerceklestirmektedirler (Liu et al., 2020; Wei & Ma, 2013; Zhong et
al., 2019). Ornek bagimsiz yaklasimlarda herhangi bir 6grenme
asamast olmadigindan dolayr ¢ok hizlidir. En bilinen 06rneksiz
yaklasimlar en yakin, ¢ift dogrusal ve ¢ift kiibik enterpolasyon
yontemleridir. Son zamanlarda yapilan enterpolasyon calismalari
kenar tespitine dayali teknikler oldugu goriilmektedir. Genel olarak
kenar tespitine dayali ¢alismalar kenar ve bolge piksellerine ayri
enterpolasyon teknikleri uygulayarak bilgi kaybini en aza indirmeyi
amaglamaktadir.

Literatiirde kenar tespitine dayali bircok enterpolasyon
caligmast bulunmaktadir. 2013 yilinda Wei ve Ma tarafindan
kontrast bilgisini goriintii enterpolasyon siirecine dahil eden
enterpolasyon yontemi onerilmistir. Enterpolasyon altindaki goriintii
gdz Oniine alindiginda, kontrast kilavuzlu karar haritasi
olusturulmaktadir. S6z konusu haritalar diyagonal piksellerin
enterpolasyonu ve satir-siitun piksellerin enterpolasyonu i¢in farkl
acilarda islem yapmaktadir. Gelistirilen teknik girdi goriintiisiine
kenar algilama uygulandiktan sonra, algilanan her bir kenarin
yakindaki kenar olmayan piksellerinin, bunlarin muhtemelen kenar
pikselleri olarak yeniden siniflandirilmasi i¢in degerlendirilmesi
esasina dayanmaktadir (Wei & Ma, 2013). Benzer sekilde kenar
belirmeye dayal1 diger bir ¢aligmada PCI ad1 verilen yeni bir goriintii
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enterpolasyon metodolojisi Onerilmistir. Dislik c¢oziintrlikli
goriintiiden bir tahmin modeline dayali mimari gelistirilmistir.
Sonraki diizeltme asamasinda, tahmin edilen goriintiiniin kenar
pikselleri belirlenmis ve daha sonra goriintli kalitesinin daha da
iyilestirilmesi igin gerekli diizeltmeler yapilmistir (Zhong et al.,
2019). Gradyan temelli bir baska enterpolasyon c¢alismasinda
“bolgesel gradyan tahminiyle goriintii enterpolasyonu” adi verilen
dogrusal olmayan bir enterpolasyon yontemi Onerilmektedir. S6z
konusu yaklasim bir goriintiiniin kenar piksellerini ve kenar olmayan
piksellerini daha etkili bir sekilde ayirt edebilmektedir. Bilinmeyen
piksellerin gradyanim1 degerlendirirken goriintiiniin enterpolasyon
etkisini arttirmak ic¢in bolgesel bir gradyan tahmin stratejisi
kullanmaktadir (Jia & Huang, 2022). 2023 yilinda 6grenme temelli
olmayan sinir ag1 tabanl dikkat ¢eken bir yaklasim bulunmaktadir.
Incetas bahsi gegen c¢alismada kenar tespitine dayali yeni bir
enterpolasyon teknigi Onermistir. Gelistirilen yaklasimda insan
gorsel sistemini basarili bir sekilde simiile eden (incetas, 2022;
Incetas & Arslan, 2019; INCETAS et al., 2022; INCETAS & Murat)
ignecikli yapay sinir ag1 modeli kenar belirleme i¢in kullanilmistir
(Incetas, 2023).

Bu ¢alismada gradyan temelli kenar belirleme teknikleri ile
gorlintii  enterpolasyonu gerceklestirilmistir. Calismada Sobel,
Prewitt ve Roberts kenar operatorleri ile kenar pikseller tespit
edilmistir. Kenar belirleme isleminde s6z konusu operatorlerin
“nonthining” parameteresi kullanilmigtir. Kenar belirleme isleminde
yatay, dikey ve diyagonal eksendeki tiim kenarlar isleme dahil
edilmistir. Ardindan kenar olarak tanimlanan piksellere 1 boyutlu
kiibik enterpolasyon, geri kalan piksellere ise bikiibik enterpolasyon
uygulanmistir. Deneysel ¢aligmalar BSDS500 veri setinden segilen
100 adet gorintii tizerinde gerceklestirilmistir. Son olarak
degerlendirme kriteri olarak PSNR ve SSIM degerlerinden
faydalanilarak, Sobel, Prewitt ve Roberts kenar belirleme
operatorlerinin  goriintii  enterpolasyonunda ki  basarilar
karsilastirilmistir.
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Goriintii Enterpolasyonu

Goriinti.  enterpolasyonu  bilinen  pikseller  {izerinde
gerceklestirilen matematiksel islemler araciligiyla bilinmeyen
pikselleri tahmin etme siireci olarak tanimlanmaktadir. MXN diistik
¢Oziiniirlikli gorintiiniin (Gp), enterpolasyon sonucunda 2Mx2N
¢cOziinlirlikli bir goriintiiye (Gy) doniistiiriilmesi amaglanmaktadir.
Bu durumda;

Gp(i, ))=Gy(2i—1,2j—1) (1)

esitligi yazilabilir. Bu denklemde Gp diisiik ¢oziiniirliiklii
goriintliyli temsil ederken, Gy ise yliksek ¢oziintirliiklii goriintliytli
ifade etmektedir. Sekil 1 ise bir goriintii enterpolasyonunu
simgelemektedir.

N ——Enterpolasyon—» 2N

2M

(a) (b)

Sekil 1. Goriintii enterpolasyonu

Sekil 1a orijinal goriintiiyli gésterirken, Sekil 1b enterpolasyon
sonucu elde edilen ¢ikt1 goriintiiyii ifade etmektedir. Ilgili sekilde
sar1 renk olanlar bilinen piksel degerleri iken, kirmizi renktekiler ise
enterpolasyon sonucunda tahmin edilmesi gereken pikselleri
gostermektedir. Genel olarak kenar tabanli enterpolasyon
yaklagimlarinda, kenarlar ve yonleri tespit edildikten sonra ilk olarak
diyagonal eksendeki piksellerin degerleri hesaplanir. Ancak bu
hesaplama diisiik Gp’ de diyagonal yonlii bir kenar piksel bulunmasi
baglidir. Bu durumda Gp (2i,2j) eksenindeki bilinmeyen pikseller,
sart renk ile temsil edilen bilinen piksel degerleri araciligiyla
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hesaplanmaktadir. Bahsedilen siireg enterpolasyon siirecinin ilk
asamasini olugturmaktadir. Sonrasinda ise yatay ve dikey yonlerdeki
piksel degerleri islemlere tabi tutulmaktadir. Eger bir piksel Gy
(2i,2j+1) konumunda olmasi durumunda yatay yonliide bir kenar
bilgisi varsa, yatay yonlii komsu pikselleri kullanilarak hesaplama
islemi gergeklestirilir. Benzer sekilde piksellerin Gp (2i+1, 2j)
konumunda olmasi dikey diizlemdeki komsu pikseller yardimiyla
degerlerinin hesaplanacagi anlamina gelmektedir. Bir sonradaki
asamada ise kenar olmayan pikseller tizerinde ise genellikle bikiibik
enterpolasyon uygulanmaktadir. Boylece Gy goriintiisiindeki tim
piksel degerleri tespit edilmis olur.

Bu calismada goriintli enterpolasyonu i¢in kullanilan yontem
Sekil 2'de gorsellestirilmistir. Calismada kenar belirleme adimlari
olarak girdi gorilintillere ayr1 ayrt Sobel, Prewitt ve Roberts
operatorleri uygulanmistir. Kenar olarak tespit edilen piksellere 1D
kiibik enterpolasyon uygulanirken, kenar olmayan piksellere ise
bikiibik enterpolasyon islemi yliriitilmustiir.

Diigitk
Goziintrliklu
Gorintu

Bikdibik
Hayir—|
Enterpolasyon

Yiiksek
Cézunurlukla
Gorunti

v

Piksel Kenar mi?

Gri Seviye

Déniistim 1D Kiibik
evet—»{ Enterpolasyon
l Yy

Sobel Prewitt Roberts

Sekil 2. Uygulanan enterpolasyon yaklasimi

Kiibik goriintii  enterpolasyonu, bir pikselin degerini
belirlemek i¢in ¢evresindeki piksellerin  bilinen degerlerini
kullanarak daha yiiksek ¢oziiniirliikte veya daha diizgiin bir goriintii
olusturmak i¢in kullanilan bir enterpolasyon yontemidir. S6z konusu
teknik genellikle goriintii biiylitme islemlerinde kullanilmaktadir.
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Kiibik enterpolasyon, bir pikselin degerini hesaplamak icin
cevresindeki dort pikselin degerini kullanir. Bu dort piksel, x ve y
koordinatlarinin tamsay1r kisimlar1 arasinda bulunur. Kiibik
enterpolasyon, piksel degerlerinin yani sira pikseller arasmdaki
uzakliklar1 da dikkate almaktadir ( Shi, J., & Reichenbach, S. E.,
2006). Matematiksel olarak, kiibik interpolasyon su sekilde ifade
edilebilir:

f(x)=a(x—x,)* +b(x=%,)* +c(x=X,)+d )

burada f(x) enterpolasyon sonucu elde edilen degeri temsil
ederken, x enterpolasyon yapilacak noktanin x koordinatini gosterir.
a, b, ¢, d katsayilar1 ise ¢evresindeki dort pikselin degerlerine ve
konumlarina bagli olarak belirlenmektedir. Kiibik enterpolasyon,
gorilintiideki piirtizlii kenarlar1 yumusatma ve daha dogal bir goriintii
elde etme amaciyla kullanilmaktadir. Ancak, daha karmasik
matematiksel islemleri gerektirdigi i¢cin hesaplama maliyeti biraz
daha yiiksektir. Bikiibik enterpolasyon ise, bir pikselin degerini
hesaplamak i¢in ¢evresindeki 16 piksel degerini kullanmaktadir. Bu
16 piksel, x ve y koordinatlarinin tamsay1 kisimlar1 arasinda ve bu
kisimlarin birer birim altinda ve {stiinde bulunur. Bikiibik
enterpolasyon, piksel degerlerinin yani sira pikseller arasindaki
uzakliklar1 da dikkate alir (Dengwen, 2010). Bikiibik enterpolasyon
su sekilde ifade edilebilir:

fx)=

3 3
i=0 j=0

aij.(x_xo)i_(y_yo)j (3)

burada f(x) enterpolasyon sonucu elde edilen degeri temsil
eder ve X, enterpolasyon yapilacak noktanin x koordinatini, y ise y
koordinatin1 gosterir. ajj ¢evresindeki 16 pikselin degerlerine ve
konumlarina bagh olarak belirlenir. Bikiibik enterpolasyon, daha
karmasik bir matematiksel model kullanarak daha diizgiin ve dogal
gorilintiiler elde etmeyi amaglamaktadir. Ancak, bu daha karmasik
model, hesaplama maliyetini artirmaktadir.
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Enterpolasyon ¢aligsmalarinda genellikle yukarida bahsi gegen
enterpolasyon teknikerinin uygulanmasindan ve kenar piksellerin
belirlenmesinden once, piksellerin yatay, dikey ya da diyagonal
eksendeki bir kenara dahil olup olmadigina bakilmaktadir.
Enterpolasyon isleminde Oncelikle diyagonal yondeki kenar
pikselleri i¢in tahminler hesaplanmaktadir. Diyagonal eksen agi
tespitleri

a2 2j){1350, Foie(iy ) > Fie (G ) )

Fas(i, j) ve Fiss(i, J) degerleri arasinda fark yoksa Esitlik 4'de
oldugu gibi Gp goriintiisiiniin gri-seviye doniisiimiiniin ¢iktilari,
Gv(2i, 2j) kenar olmayan piksel olarak kabul edilir ve herhangi bir
atama yapilmaz. Fakat Fas(i, j) daha biiylikse Fi3s(i, j)'den daha
biiyiikse, o (21, 2j) 45 derece olarak atanir, aksi takdirde 135 derece
olarak atanacaktir. Benzer islemler bilinen yatay ve dikey
komsuluklarin oldugu Gv(2i-1, 2j) ve Gy(2i, 2j-1) pikselleri igin
gerceklestirilir. Yatay ve dikey yon tespitleri i¢in;

O((i,j—l)=0{(i—1, j){OO’FO(i’j)>F90((i’j)} (5)

450, F45(i1 J) > I:135((i’ J)}

90°, Fy, (i, j) > Fy (i, J)

seklinde hesaplamalar yapilmaktadir. Esitlik 5°te, gri seviyeli
ciktilar olan Foo(i, j) ve Fo(i, j) degerleri birbirine esitse, Gp(2i - 1,
2]) ve Gp(2i, 2j - 1) kenar olmayan pikseller olarak tanimlanir. Eger
Foo(i, j), Fo(i, j)'den bliyiikse a(2i - 1, 2j) ve a(2i, 2j - 1) 90° , degilse
0° olarak atanur.

Gradyan Temelli Kenar Belirleme Teknikleri

Kenar belirleme goriintii isleme alaninda 6nemli bir konudur.
Literatiir c¢alismalar1 incelendiginde bir¢ok kenar belirleme
yaklagimi gelistirilmistir. Bu baslik altinda siklikla kullanilan kenar
belirleme tekniklerinden gradyan tabanli Sobel, Prewitt ve Roberts
tekniklerinden bahsedilecektir.
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Sobel kenar belirleme operatorii, bir goriintiideki kenarlari
vurgulamak i¢in kullanilan bir filtre veya operatordiir. Genellikle
dijital goriintii isleme ve goriintii analizi alanlarinda kullanilir. Sobel
operatorii, ozellikle gradyan (tiirev) hesaplamak i¢in kullanilir ve
kenarlarin konumunu ve yogunlugunu belirlemek i¢in etkilidir.
Sobel operatorii, goriintiideki her pikselin ¢evresindeki pikselleri
analiz eder ve bu piksellere agirliklar verir. Bu agirliklar, genellikle
bir matris veya ¢ekirdek kullanilarak belirlenir (Chaple et al., 2015;
Kanopoulos et al., 1988). Sobel operatoriiniin x-yoniindeki matrisleri
Sekil 3’te gosterilmisgtir.

Q
I

o
o
=

(-_;.!.' =

[ =
o o O
LN

Sekil 3. Sobel operatorii matrisleri

Yukarida bahsi gecen matrisler giris goriintiiye ayri ayri
uygulanabilmektedir. Boylece hem yatay hem de dikey yonde kenar
piksel tespiti yapilabilmektedir. Diger bir kenar belirleme yaklagimi
Prewitt operatoriidiir. Gortintiideki kenarlar1 vurgulamak ve tespit
etmek i¢in kullanilan s6z konusu filtre ya da operatdr 6zellikle dijital
goriintli igleme ve goriintli analizi uygulamalarinda siklikla tercih
edilen yaklagimlardandir. Prewitt operatorii, goriintiideki kenarlari
belirlemek i¢in Sobel operatoriine benzer bir sekilde gradyan (tiirev)
hesaplamak amaciyla tasarlanmistir. Baska bir ifade ile Sobel
operatdriine benzeyen ancak farkli bir ¢ekirdek matrisi kullanan bir
tekniktir (Chaple et al., 2015). Prewitt operatoriiniin kullandig
matrisler ise Sekil 4’te gosterilmigtir

G. — 1 0 1 G'.U = 0 0 0
1 0

Sl S R

Sekil 4. Prewitt operatorii matrisleri
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Bu matrisler, bir pikselin x ve y yOniindeki tlirevlerini
hesaplamak i¢in kullanilir. Her bir pikselin tiirevi, ¢evresindeki
piksellerin yogunluklarina gore agirhikli bir toplam olarak
hesaplanir. Bu tiirevler daha sonra gradyan vektoriinii olusturur.
Prewitt operatorii, genellikle bir goriintiideki dikey ve yatay
kenarlar1 vurgulamak i¢in kullanilir. Yiiksek gradyan degerlerine
sahip pikseller, goriintiideki kenarlarin bulundugu yerleri temsil
eder. Bu operator, kenar tespiti, nesne algilama ve diger bir¢ok
goriintii isleme gorevinde kullanilir. Roberts kenar belirleme
operatorii ise, bir goriintiideki kenarlar1 belirlemek i¢in kullanilan
basit bir gradyan filtresidir. Bu operator, bir pikselin yanindaki
piksellerle olan yogunluk farklarini kullanarak kenarlar1 tespit
etmeye calisir. Roberts operatorii, x ve y yonlerindeki tiirevleri
hesaplamak icin iki kii¢iik matris veya c¢ekirdek kullanir. Bu
matrisler Sekil 5’te gosterilmektedir. ilgili matrisler, her bir pikselin
X ve y yoniindeki tiirevlerini yaklasik olarak hesaplamak ig¢in
kullanilir. Her bir tiirev, ¢evresindeki piksellerin yogunluklarina
gore agirlikli bir toplam olarak elde edilir. Roberts operatorii
genellikle daha hafif ve daha basit bir kenar belirleme yontemi
olarak kullanilir. Ancak, daha biiylik ve karmasik goriintiilerde diger
kenar belirleme operatorleri (6rnegin, Sobel ve Prewitt) daha etkili
olabilir. Roberts operatorii, 6zellikle kaynaklar smirli oldugunda
veya hizli bir ¢6ziim gerektiginde tercih edilebilir. 3 kenar belirleme
algoritmasi goriintli isleme calismalarinda sik tercih edilen renkli
Lena goriintiisiine uygulanmustir. Sekil 6’da yukarida bahsi gecen
kenar belirleme algoritmalarinin uygulandigi Lena goriintiisiiniin
ciktilarina yer verilmistir. Sekil 6 da Sobel ve Prewitt operatorlerinin
kenarlar1 daha belirgin isaretledigi goriilmektedir.

Moo . Jo 1
G.-!':['] 1 G.U_ 1 0

Sekil 5. Roberts operatérii matrisleri

--69--



Sekil 6. Lena goriintiisii a)orjinal b)Sobel c)Prewitt d)Roberts

Sonu¢ olarak, hangi operatoriin kullanilacagi gorevin
gereksinimlerine bagli olarak degismektedir. Sobel ve Prewitt,
genellikle genel amagli kenar tespiti icin daha uygundur, Roberts ise
daha basit uygulamalarda tercih dilebilir. Sobel ve Prewitt bir
pikselin cevresindeki piksellerin yogunluk farklarin1 kullanarak
kenarlar1 tespit etmektedirler. Bu farklar, gradyan (tiirev)
hesaplamak igin kullanilmaktadir. Roberts operatorii de yogunluk
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farklarindan yararlanir, ancak daha kiigiik bir ¢ekirdek kullanir.
Yontemlerin ~ kenar  belirleme  hassasiyetleri  agisindan
incelendiginde, Sobel ve Prewitt genellikle daha biiyiik matrisler
kullanarak daha genis bir bolgeyi analiz ederler. Bu nedenle, daha
genis kenarlar1 belirleme konusunda daha etkilidirler. Roberts
operatorii, daha kii¢iik bir ¢ekirdek kullanmaktadir, bu nedenle daha
kiigiik kenarlara duyarhdir.

Deneysel Bulgular

Deneysel bulgular elde edilirken BSDS500 veritabanindan
secilen 100 adet goriintii kullanilmistir. Goriintiilerin enterpolasyonu
icin 2x2 st 6rneklenmesi amaglanmistir. Bu sebeple goriintiilerin
oncelikle %2 x %2 alt 6rneklemesi elde edilmistir. Alt 6rneklerme igin
dogrudan ¢ikarma yontemi kullanilmistir. Sonrasinda tekrar 2 x 2
boyutuna enterpole edilmistir. Son olarak elde edilen goriintiiler
orijinal goriintiilerle karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar SSIM ve
PSNR metrikleri ile gergeklestirilmistir. SSIM (Structural Similarity
Index Measure) ve PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)
hesaplamalari,

2
PSNR = 1010g10(%),
1 M—lN—l[ ]2 ©)
MSE=——__ I(,/)- 0@, j) | ,
MxN iZ:o: ].Z(;

SSIM = Cupp +c1)(2075 +¢5)
(ﬂlzﬂoz +C1)(0'12 +Uoz +¢p)

seklindedir. Burada | ve O sirasiyla orijinal ve enterpolasyon
goriintlilerini  temsil etmektedir. p  degerleri goriintiilerin
ortalamalarini, o1 Ve oo degeri goriintiilerin varyanslarini, oio ise
kovaryanslarini temsil etmektedir. SSIM benzerlik metrigi son
yillarda goriintli benzerliginde kullanilan 6nemli yaklasimlardandir.
SSIM degeri 1’e yaklastikca goriintiiniin  benzerliginin arttig1
anlamina gelmektedir. PSNR genellikle desibel 6l¢egi kullanan
logaritmik bir 6l¢tim araci olarak ifade edilir. PSNR i¢in degerler,
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bit derinliginin 8 bit olmasi kosuluyla 30 ila 50 dB arasindadir ve
daha yiiksek olmasi basarinin daha yiiksek oldugu anlamina
gelmektedir. PSNR degeri 60 dB veya daha yiiksek oldugunda 12 bit
goriintiilerin isleme kalitesi yiiksek olarak kabul edilir (Chervyakov,
et al., 2020). Sekil 7, BSDS500 veri tabaninda bulunan rastgele
secilmis  altt  farkli  gOrilintiiniin  enterpolasyon  ¢iktilari
bulunmaktadir. Cikt1 goriintiiler incelendiginde tiim yontemlerin
birbirine yakin sonuglar iirettigi goriilmektedir. Tablo 1’de ise
asagidaki verilen alt1 farkli goriintiiniin SSIM ve PSNR degerleri
bulunmaktadir.

No Prewitt




2107

2530

Sekil 7. Farkli kenar belirleme tekniklerinin kullanildig
enterpolasyon yaklasimlarinin ¢ikti goriintiileri

Tablo 1. Yontemlerin performansiart

Sobel Prewitt Roberts

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

119082 24,51302 | 0,810605 | 24,51262 @ 0,810628 | 24,54169 | 0,811396

12084 28,75097 | 0,856457 28,76624 @ 0,856647 @ 28,81504 | 0,85787

145086 25,36081 | 0,789924 | 25,36782 | 0,790054 | 25,34051 | 0,790221

21077 26,741 0,807664 | 26,73955 0,807672 26,74121 0,808147
253027 23,55881 | 0,814551 | 23,5697 | 0,814775 | 23,42066 | 0,813101
3096 37,4503 | 0,978338 37,47315 0,978366 37,54476  0,97848

Ortalama | 27,72915 | 0,842923 27,73818 | 0,843024 | 27,73398 | 0,843203

--73--



Tablo 1 incelendiginde kenar tespit yaklasimlarinin
enterpolasyon sonuglari birbirine ¢ok yakin degerler iirettigi
goriilmiistiir. S6z konusu durumun temel sebebi yaklagimlarin
gradyan temelli teknikler olmasindan kaynaklanmaktadir. Tablo 1,
Sekil 7 de verilen gorsel c¢iktilar1 da desteklemektedir. Sekil 8 ve
Sekil 9 da 100 goriintiiniin ortalama PSNR ve SSIM degerlerine yer
verilmistir. Tablo 1, Sekil 8 ve Sekil 9’a bakildiginda Roberts
operatorii ile daha basarili enterpolasyon yapildigi goriilmektedir.
Ancak performanslar arasinda ¢ok diisiik bir fark olmasi, farkli
goriintiillerde ya da daha biiyiikk veri tabanlarinda basarilarinin
degisebilecegini gdstermektedir.

27,68

27,67

27,66

27,65

PSNR

M Sobel M Prewitt M Roberts

Sekil 8. Yontemlerin genel performansi: PSNR

--74--



0,824

0,823

0,822

Ss5IM

m Sobel mPrewitt m Roberts
Sekil 9. Yontemlerin genel performansi: SSIM

Sonug¢

Enterpolasyon goriintii islemede kullanilan 6nemli bir
tekniktir. Son yillarda enterpolasyon performansini iyilestirmek
adina gorlintiiniin  kenarlarinin ~ kullanildigr ~ bircok  teknik
gelistirilmistir.  Dolayisiyla  kenar  belirleme  tekniklerinin
enterpolasyon i¢in Onemli oldugu goriilmektedir. Bu g¢alismada
gradyan temelli kenar belirleme tekniklerinden olan Sobel, Prewitt
ve Roberts operatorleri kullanilarak  goriintii enterpolasyonu
gerceklestirilmistir. Calismada Oncelikle Sobel, Prewitt ve Roberts
kenar operatorleri ile kenar pikseller tespit edilmistir. Kenar
belirleme isleminde yatay, dikey ve diyagonal eksendeki tiim
kenarlar isleme dahil edilmistir. Ardindan kenar olarak tanimlanan
piksellere 1 boyutlu kiibik enterpolasyon, geri kalan piksellere ise
bikiibik  enterpolasyon uygulanmistir. Deneysel ¢alismalar
BSDS500 validation veri setindeki 100 adet goriintii tizerinde
gerceklestirilmistir. Son olarak degerlendirme kriteri olarak PSNR
ve SSIM degerlerinden faydalanilarak, Sobel, Prewitt ve Roberts
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kenar belirleme operatorlerinin goriintii  enterpolasyonunda ki
basarilar1 karsilastirilmistir. Gorlintiiler 6ncelikle alt 6rneklenmis ve
sonrasinda orijinal boyutuna getirilmistir.  Kullanilan kenar
belirleme tekniklerinin benzer nitelikte olmasi enterpolasyon
sonuglarina yansimistir. Sobel, Prewitt ve Roberts kenar belirleme
teknikleri birbirine ¢ok yakin sonuglar liretmistir. Gelecekte yapay
zeka ve optimizasyon tabanli kenar belirleme algoritmalarinin
enterpolasyon  siireci  lizerinde  etkilerinin  incelenmesi
amagclanmaktadir.
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BOLUM 1V

B-GAN: Biyomedikal Bilisim Uygulamalarinda Yapay
Zekanin Uretken Yiizii

Isa ATAS!

Giris

Uretken Cekismeli Aglar veya GAN'lar, yapay zeka alaninda
iiretken bir yliz, 6zellikle biyomedikal uygulamalarinda dontistiiriicti
bir gii¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Popiiler bir derin 6grenme modeli
olan GAN'lar, (Goodfellow & ark. 2014) tarafindan tanitilmistir.
GAN ¢ekismeli bir ortamda derin sinir aginda egitilir ve veri dagilim
modelini 6grenir. Makine 6greniminde son 10 yilda gelistirilen en
ilging ve basarili iiretken model olarak yapay zekd alaninda en
giincel arastirma yontemlerinden biri haline gelmistir. Onerildigi
giinden bu yana biiylik ilgi gérmektedir. GAN'In miikemmel
performansa sahip tiretken bir model olarak kullanilmas ile birlikte
ilham verici ¢cekigsmeli 6grenme fikrinin bir dizi yeni arastirmaya yon

1Dr. Ogr. Uyesi, Dicle Universitesi - Diyarbakir Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu -
Bilgisayar Teknolojileri Boliimii
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vermesi ve gesitli uygulamalarla sonuglanmasi 6zellikle 6nemlidir
(Lin & ark. 2018). GAN’lar temel olarak bir iiretici ve bir ayirt edici
ag bileseninden olusur. Bu iki bilesen rekabet halinde c¢ekismeli
olarak egitilir. Caligmalarin gereksinimlerine bagli olarak, giiclii bir
iiretici ya da hassas bir ayirt edici tasarimi hedeflenir. Bu boliimde
GAN diinyasini, ¢aligsma prensibini, gelisim tarihini ve biyomedikal
alanda yaptiklar1 (Zhang & ark. 2019) (Hiasa & ark. 2018) (Zhu &
ark. 2017) dikkate deger katkilar1 incelenerek GAN''n tibbi
goriintlilerin  1iyilestirilmesindeki kullanimi agiklanmis ayrica
biyomedikal goriintiiler tiizerinde iiretken ¢ekismeli aglar ile
yapilacak farkli calismalara yol gosterecek bir kaynak olmasi
hedeflenmistir.

GAN'lar1 Anlamak

Derin 6grenme modelleri genel olarak diskriminant modeller ve
iiretken modeller olarak ikiye ayrilir. Diskriminant model, olasilik
ve istatistik yoniinde bilinmeyen veri ile bilinen veri arasindaki
iliskiyi modellemeye calisir. Uretken model ise, 6zellikle bazi
gozlemlenemeyen parametrelerin verilmesi kosuluyla rastgele
gozlemler {iretebilen bir modeli ifade eder (Feng & ark.
2018). Uretken modellerin gelisimi ilk zamanlarda modellemenin
zorlugu nedeniyle gecikmistir, fakat tiretken model, makine
ogrenimi tarihinde ¢ok onemli bir role sahiptir. Derin 6grenme
yontemleri biiyiik miktarda veriyi (goriintii, konusma, metin vb.
gibi) islerken, tiretken modeller bu yiiksek boyutlu verilerin
dagilimini simiile etmemize yardimci olabilir. Uretken modeller,
veri liretme (Atas, 2023a), veri biiyilitme (Xian & ark. 2017), altyazi
olusturma (Atas, 2023b) gibi bircok uygulama ic¢in faydali
olmaktadir.

GAN Mimarisi ve Ilkeleri
GAN, iki yapay sinir ag1 arasinda rekabet temelli bir 6grenme
modelini ifade eder. Bu iki ag, biri "Uretici" ve digeri "Ayirt edici"
olarak adlandirilir. Uretici ag (U), rastgele giiriiltii veya baska bir
giris verisi kullanarak, gergek benzeri veriler liretmeye ¢alisir. Ayirt
edici ag (A) ise gercek verileri sahte verilerden ayirt etmeye calisir.
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Cekismeli gecen bu egitim dongiisiinde, ireticin giderek daha
gercekci veriler liretmesi ve ayirt edicinin bu verileri ayirt etme
yeteneginin artmasiyla devam eder. (Goodfellow & ark. 2014).
Uretici, Z'yi (gizli bir alan verisi) X'e (gercek bir goriintii verisi)
esitlerken Ayirt edici, iiretilen ¢iktinin gercek mi yoksa sentetik mi
oldugunu tanmmlar. Uretici ve Ayirt ediciyi tanimlayan amag
fonksiyonu V (A, U), denklem (1)'de verilmistir.

miﬁ maiv(A: U) = EX~Pdata(X) [lOgA (x)]

* Errgun o8- AO@Y]
Burada x, veri dagitimindan 6rneklenen gergek verileri z, lireticinin
dagilimindan  Orneklenen rastgele bir  giirliltiyii  temsil
eder. A(x) ve U(z) swrastyla ayirt edici ve {lretici ag
cikislaridir. GAN mimarisi, Sekil 1'de gosterilmistir. Bu model,
liretici ve ayirt ediciyi ayn1 anda egitir. Uretici, gizli uzay z alaninda
gergege yakin veriler tiretir. Ayirt edici, tretilen verilerin referans
aldigi gercek veriler ile karsilastirir. Degerlendirme sonucunda
benzerlik yoniinden O ile 1 arasinda kayip degerler bulunur; 1’e
yakin degerler gergek verileri, 0’a yakin degerler ise sentetik verileri
temsil eder. U - kayip ve A — kayp, sirasiyla iiretici ve ayirt edicinin
kaybidir. (Cheng & ark. 2020).

Uretici (0) Sahte

0.3
01

(Gizli Uzay Alam)

A 04
Ayirt Edici () 02 | /Ikili

(A)

07
0.9

A(x)

08
0.5
Vo i i i i i i Gergek

\ A-kayip U - kayip

Gergek
Goriintiiler

Sekil 1. Uretken Cekismeli Ag Mimarisi
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GAN’1n Gelisim Evreleri

GAN'lar diger iiretken modellere gore daha gercekei goriintiiler
olusturabilir. Bu avantajlarin yan1 sira GAN modeli oldukca 6zgiir
ve kontrol edilemez oldugundan yanlilik sorunu, kaybolan gradyan,
egitim zorlugu ve zayif ¢esitlilik gibi bircok sorun bulunmaktadir
(Wang & ark. 2017). Daha iyi GAN'lar elde etmek igin farkl
optimizasyon yontemleriyle bir¢cok ¢aba harcanmistir. Bu nedenle,
2014 yilindan bu yana GAN ile ilgili teoriler ve makaleler sonsuz bir
akis icinde ortaya ¢ikmis ve {liretilen sonuglarin performansini,
kararliligin1 ve kalitesini artirmak i¢in vanilya GAN metodolojisinin
cok sayida ¢esidi 6nerilmistir (Gonog & ark. 2019).

Arastirmacilar ¢esitli uygulamalar icin CGAN (kosula gore 6zel
ornek ireten), DCGAN (denetimsiz), ACGAN (Yardimci
simiflandiricili), Pix2Pix (goriintiiden goriintiiye), StackGAN
(metinden goriintiiye), WGAN (GAN alternatifi), CycleGAN
(Eslestirilmemis), ProGAN (yiiksek ¢oziintirliiklii), StarGAN (¢ok
modlu), FlowGAN (hibrit), ESRGAN (siiper ¢ozlnirliiklii),
StyleGAN (stil doniisiimii), EGAN (kararli), SAGAN (bagimli) vb.
gibi birgok GAN varyant1 tiiretmislerdir. GAN'In gelisim zaman
cizelgesi Sekil 2'de gosterilmistir. Bu bolimde biyomedikal
uygulamalarda yaygin olarak kullanilan GAN modellerinden birkaci
tanitilacaktir.

--83--



2014
- GAN

CGAN <G GAN gercevesi onerildi

Kosula gére 6zel 6rnek iiretme ZOIS.

= DCGAN
20'6. Denetimsiz temsili 6grenme
ACGAN s

Yardimci Siniflandinct ile Kosullu
Gorintu

g PixZPix
SLACKGAN s

Metinden goriintiiye sentez 2017 .
4 WGAN

CycleGAN @y

Eslestiriimemis gorintiden
goriintiiye geviri

Goriintiiden goriintliye ceviri

Vanilya GAN egitiminin alternatifi

=& ProGAN

StAarGAN < Yiiksek ¢oziniirliiklii goriintiilerin
saaberteras sentezlenmesi igin giderek
Gok Moﬂlt{go_runtuden blyiiyen egitim yaklagimi
goriintiye ceviri

2018@
FlowGAN <y
Hibrit egitim ] & ESRGAN
Stiper ¢ozintrlikli gorinti
StyleGAN el
Stil transfer 2019 .
=& E-GAN
SAGAN ‘ Kararh GAN egitimi
Uzun menzilli bagimhihk
modelleme 2020’

Sekil 2. GAN model gelisiminin zaman ¢izelgesi (Pavan &
Jayagopal, 2020)

Conditional GAN (CGAN): (Mirza & Osindero, 2014)
tarafindan onerilen gelistirilmis bir GAN modelidir. Ogrenme
stirecinde belirli kosullar1 (etiketleri veya smiflar1) kullanarak 6zel
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veri liretme yetenegi saglar. CGAN’larda, GAN'larin temel yapisini
genisleterek etiket bilgisini algoritmanin i¢ine entegre etmislerdir.
Gorilintii Sentezi, Gorlintii Diizenleme, Veri Artirma ve Coklu
Etiketleme gibi kullaniom alanlari mevcuttur. CGAN'lar,
biyomedikal alanda, belirli hastaliklar 6zellikle patolojik durumlar
icin etkili olabilir. Ornegin, belirli bir patolojiye ait biyomedikal
gorilintiilerin sentezinde veya spesifik bir hastalik durumunu simiile
etmek amaciyla kullanilabilirler. Bu modeller, denetimli 6grenme
gorevlerinde daha fazla esneklik ve kontrol sagladiklari icin
poptilerdir.

Pix2Pix GAN: (Isola & ark. 2017) tarafindan Onerilen
gelistirilmis bir GAN modelidir. Ozellikle ¢esitli goriintiileme
uygulamalarinda kullanilmak tizere tasarlanmistir. Pix2Pix, bir
goriintiileme tiirlinden digerine gegisi 6grenmek amaciyla CGAN
mimarisini kullanir. Yani, belirli bir giris goriintlistinden baska bir
hedef goriintiisiine donilisim yapma yetenegine odaklanir. Egitim
stirecinde algoritma, giris goriintiisii ile hedef goriintii arasinda
dogrudan bir eslesme yapmayr 6grenir. Veri artirma ve goriintii
tyilestirme gorevlerinde, diisiik ¢oziintirliiklii bir goriintliyii yiliksek
¢Ozlinlrlikli bir goriintilye donlistirmede kullanilir.  Giris
goriintiistinlin belirli bolgelerini tanimlama ve ayristirma yetenegi,
ozellikle goriinti segmentasyonu uygulamalarinda kullanighdir.
Pix2Pix, biyomedikal goriintiileme gibi alanlarda basariyla
kullanilmigtir.  Normal bir goOriintiiyii  manyetik  rezonans
goriintiistine doniistiirmek veya radyolojik goriintii iyilestirmesi i¢in
kullanmak miimkiindiir.

Wasserstein GAN (WGAN): (Arjovsky, Chintala & Bottou,
2017) tarafindan Onerilen gelistirilmis bir GAN modelidir.
WGAN'lar, GAN'larin egitim siirecini kontrol ederek daha iyi
sonuglar elde etme amacli ortaya ¢cikmistir. WGAN'lar, modelin
trettigi dagilim ile gercek veri dagilimi arasindaki farki Olgen
Wasserstein mesafesini kullanir. Wasserstein mesafesi, egitim
sirasinda daha acik bir optimizasyon diizenlenmesine giderek,
GAN'larin daha hizli ve daha kontrollii bir sekilde egitilmesine
yardimci olabilir. Geleneksel GAN mimarisine benzer sekilde bir
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tiretici ve bir ayirt edici ag igerir. Bu tiir GAN'lar, biyomedikal veri
setlerinde daha iyi egitim performansi saglayabilir.

StarGAN: (Choi & ark. 2018) tarafindan onerilen gelistirilmis
bir GAN modelidir. Birden ¢ok etiketi veya stil 6zelligini yonetme
yetenegi ile One cikar. Bu model, tek bir ag kullanarak farkli
etiketlere sahip verileri birlestirmeyi ve doniistiirmeyi amaglar.
StarGAN, bircok farkli uygulamada kullanilabilecek coklu etiket
transferi yeteneklerine odaklanmistir. Coklu etiketleri yonetme
yetenegine sahip olan bu GAN tipi, farkli kaynaklardan gelen
verileri birlestirmek ve g¢esitli biyomedikal veri setlerini entegre
etmek i¢in kullanilabilir. Uydu goériintiilerini haritalamada, siyah
beyaz fotograflart renklendirmede, bir sanat eserinin stilini
degistirmede veya farkli hastanelerden gelen goriintii verilerini
birlestirerek genel bir model olusturmada kullanilabilir. Geleneksel
GAN/'lar belirli bir goriintii ¢ceviri gorevi i¢in egitilir, ancak StarGAN
ayr1 modellere ihtiyag duymadan ¢esitli gorevleri gerceklestirmeyi
Ogrenebilir.

CycleGAN: Iki farkl1 veri kiimesi arasinda déniisiim yapmak
icin (Zhu & ark. 2017) tarafindan 6nerilen gelistirilmis bir GAN
modelidir. Bu model, GAN mimarisini kullanarak bir dizi goriintiide
her iki yonde doniisiim gerceklestirebilir ve iki farkli alan arasinda
ceviri yapabilir. Ornegin, bir CycleGAN modeli, manyetik rezonans
(MR) goriintiilerini  bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerine
cevirebilir ve ayn1 zamanda BT goriintiilerini MR goriintiilerine
cevirmede de kullanilabilir. Bu doniisiim islemi "¢ift yonlii baglant1”
prensibi ile gerceklestirilir. Iki farkli kaynaktan gelen goriintiilerin
ortak gorsel igerige sahip olmasi dnemlidir. Normal goriintii ¢evirisi,
iki alan arasinda Onemli bir fark oldugunda biiylik oOlcilide
etkilenebilir. Bununla birlikte, baz1 az goriilen hastaliklarin
teshisinde ¢ok modaliteli tibbi goriintii sentezi i¢in kullanilabilir.
Biyomedikal uygulamalarinin tibbi goriintii analizlerinde referans
olarak genelde CycleGAN modeli tercih edilmektedir (Wolterink &
ark. 2017), (Huo & ark. 2017), (Tanner & ark. 2018), (Hongfei &
ark. 2022). Sekil 3°de Cycle-GAN modeli gosterilmistir.
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X etki Y etki Yeniden
alanindaki alanindaki Olusturulan
Gergek MR Sentetik BT Gorintu

Goriinti Goriintii

Gergek veya Sentetik ? n

Y etki alani igin
Ayirt Edici

Y etki
alanindaki
Gergek BT

Goriinti

Sekil 3. Cycle-GAN modeli (Zhu & ark. 2017)

Biyomedikal Uygulamalarda GAN’lar

Biyomedikal uygulamalarda GAN'lar olduk¢a heyecan verici
potansiyele sahiptir. Bu yapay zekd modeli, veri iiretme ve
doniistiirme konusunda etkili bir sekilde kullanilabilir. Biyomedikal
goriintiileme alaninda GAN'lar, Tibbi Goriintii isleme, Tip Bilisim
ve Biyoinformatik dallarinda etken bir rol iistlenebilir ayrica daha
fazla egitim verisi olusturmak veya var olan veriyi iyilestirmek icin
kullanilabilir (Lan & ark. 2020). Ancak, GAN'larin kullanimi etik ve
giivenlik konularin1 da beraberinde getirir. Hassas tibbi verilerin
giivenligi ve dogrulugu biliyiikk 6nem tasir. Bu nedenle, bu
teknolojinin biyomedikal alanda kullanimi, dikkatli bir sekilde
diizenlenmelidir (Zhang & ark. 2023).
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GAN'1n Tibbi Goriintii Analizinde Uygulanmasi

Yapay zekanin gelismesi ile birlikte glinlimiizde bilim insanlari
tarafindan tibbi goriintiilere talep ¢ok artmustir. Tibbi goriintli
analizinde iscilik, zaman ve maliyet gibi faktorler, aragtirmacilarin
etiketli tibbi goriintiiler elde etmesini normal goriintiilere gére daha
zor hale getirmistir. Son zamanlarda, derin 6grenme algoritmalarinin
gelismesi ve etiketli goriintii veri kiimelerinin bliylimesiyle birlikte,
evrisimli sinir aglar1 (ESA) tabanli modeller bir¢ok bilgisayarla
gorme gorevinde biiyiik basari elde etmistir. ImageNet (Deng & ark.
2009), COCO (Lin & ark. 2014), gibi biiyiik goriintii veri kiimeleri
iizerinde onceden egitilmis birgok derin 6grenme modeli mevcuttur.
Transfer 6grenimi (Shin & ark. 2016), denetimli egitim i¢in sinirl
etiketli veri kullanir. Transfer 6grenme gorevlerinde, modelin
agirliklarinin ¢ogu sabit kalir ve yeni veri kiimesinde yalnizca son
birka¢ katmanin agirliklari ince ayar yapilir. Bu sekilde, tibbi
goriintii analizinde 6nceden 1yi egitilmis bir derin sinir ag1 uygulanir.
Transfer 6grenimi, glinlimiizde egitim goriintiilerinin eksikliginden
muzdarip olabilir (Wang & ark. 2019). Geleneksel veri biiyiitme
yontemleri yalnizca orijinalleriyle yakin bir dagilimi paylasan
veriler tiretebilir. Veri seti ¢cok kiiciikse, bu yontemlerin veri artirma
konusunda neredeyse hi¢c cabasi yoktur. GAN tibbi goriintii
analizinde veri eksikligine bir ¢dziim sunarak bir¢ok calismada
uygulanmistir.

(Dirvanauskas & ark. 2019) geleneksel bir GAN modeli ile ii¢
asama (tek hiicreli, iki hiicreli ve dort hiicreli) i¢in insan embriyo
hiicresi goriintiileri olusturmuslardir. Sentezlenen tiim goriintiiler,
embriyo goriintii isleme gorevleri igin gelistirme, egitim ve
degerlendirmeyi kolaylastirmak i¢in kullanilabilir. Sentetik
olusturulan embriyonik hiicre goriintiileri Sekil 4’de gdsterilmistir.
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Sekil 4. GAN modeli ile olusturulan embriyo hiicre goriintiileri
(Dirvanauskas & ark. 2019)

(Frid-Adar & ark. 2018) sentetik karaciger lezyonlar
olusturmak i¢in GAN modellerinden DCGAN ve ACGAN
kullanmiglardir. Sentetik goriintiiler, 64 x 64 c¢oziiniirliige sahip
karin BT goriintiilerinde ilgilenilen bdlgeleri (ROI) igeriyordu.
Deney sonuglari, bu iki GAN modelinden elde edilen sentetik veri
bliyiitmenin, klasik veri biiylitmeye kiyasla siniflandirma
dogrulugunu %77,5'ten %85,0'a ¢ikardigimi gdstermistir. Uretilen
sentetik lezyonlar Sekil 5°de gosterilmistir

® 89,

Sekil 5. Sol taraf: Gergek lezyonlar; Sag taraf: Sentetik
lezyonlar (Frid-Adar & ark. 2018)

(Shitrit & Raviv, 2017) MR goriintii olusturma siirecini
hizlandirmak i¢cin GAN wuyguladilar. Yazarlar, mevcut MR
gortintiilerinden MR goriintiileri olusturmak yerine, eksik k-
alan1 6rneklerini  olusturmak i¢in GAN’dan yararlandilar.
Yaklagimlari, zamana duyarl veya ¢oziintirliige duyarli MR tarama
gorevleri icin kullanilabilir. Sentetik {iretilen beyin MR goriintiiler
Sekil 6’da gosterilmistir.

I

ot
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Sekil 6. Sentetik Beyin MR Gériintiileri (Shitrit & Raviv, 2017)

(Mahapatra & Bozorgtabar, 2017) yiiksek ¢oziiniirliiklii retinal
goriintiiler olusturmak i¢in yerel belirginlik haritalarin1 ve GAN"
kullandilar. GAN'm kayip islevine ek olarak, belirginlik
haritalarindaki yiiksek retinal goriintiileri ile diisiik ¢ozlintrlikli
goriintiiler arasindaki farktan kaynaklanan yerel belirginlik kaybini
da eklediler. Uretilen yiiksek ¢oziiniirliikli sentetik retinal
goriintiiler Sekil 7°de gdsterilmistir.

. . -

Sekil 7. Yiiksek Coziiniirliiklii Ger¢ek ve Sentetik Retinal
Gortintiiler
(Mahapatra & Bozorgtabar, 2017)

(Wolterink & ark. 2017) radyoterapi tedavi planlamasinda beyin
timorlerinin MR ve BT goriintiilerine Cycle-GAN uyguladilar.
Siirli sayida hastada MR ve BT goriintiileri eslendiginden,
eslestirilmemis goriintiilerden 6nce goriintiileri daha biiyiik bir
¢oziiniirliige doldurarak ve ardindan benzer daha kiigiik ¢coziiniirliige
kirparak  eslestirilmemis ~ goriintiiler  {rettiler. Yazarlar
eslestirilmemis goriintiilerle egitilen Cycle-GAN'm, eslestirilmis
goriintiilerle egitilmis tek bir GAN'dan daha 1yi performans
gosterdigini gosterdiler. MR (sag) ve BT (sol) goriintii dilimleri
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kullanilarak Sentetik BT (orta) gorlintii doniisimi Sekil 8’de
gosterilmistir.

Sekil 8. MR ve BT etki alan etkilesimi ( Wolteriﬁk & ark. 2017)

(Huo & ark. 2017), sentez ve segmentasyon arasindaki
tamamlayic1  bilgilerden yararlanmak icin Cycle-GAN ve
segmentasyon agini ugtan uca birlestirdiler. Aglarinin son kayip
fonksiyonu, Cycle-GAN kayip fonksiyonlarindan ve segmentasyon
kayip fonksiyonundan olusuyordu. Deneylerinde, ¢oklu organ
etiketlerine sahip MR goriintiilerinin, karsilik gelen segmentli BT
goriintiileri olusturmak i¢in kullanilabilecegini gosterdiler. Sekil
9’da BT (sol) goriintiisiinden sentezlenen MR (orta) goriintiisliniin,
MR goriintiisiinden yeniden yapilandirilan BT (sag) goriintiisiiniin
egitim yolu ile doniistimleri gosterilmistir.

Sekil 9. MR ve BT etki alan etkilesimi (Huo & ark. 2017)

(Tanner & ark. 2018), Akciger MR ve BT goriintiilerinin
deforme edilebilir goriintii  kaydiyla (modalitelerin  yapisal
farkliliklar1 ve eksik yogun zemin gercegi) eslenmemis beyin verileri
arasindaki yogunluk iligkisini 6grenmek i¢in Cycle-GAN modelini
kullanmislardir.

Bu c¢alismada iki popiilasyonu birbirinden ayiran geometrik
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degisikliklerin (6rnegin, nefes alma ve nefes verme) de kolayca
sentezlendigini gostermislerdir. Bu, gercek ve sentezlenen goriintii
arasindaki uzamsal baglantilarin korunmasi i¢in énemlidir (6rnegin,
plan, segmentasyon, yer isareti yayilimi). Bu sorunu hafifletmek
icin, alic1 alanlarinin boyutunu azaltarak ayirt ediciye saglanan
uzamsal bilgiyi azaltmaya c¢aligmiglardir. Sekil 10°da soldan saga
dogru gercek BT, sentezlenmis MR ve ger¢ek MR goriintiileri
gosterilmistir.

- "ué’f‘.

o - g

Sekil 10. BT ve MR etki alan etkilesimi (Tanner & ark. 2018)

(Hongfei & ark. 2022), MR goriintiilerinden daha yiiksek
kaliteli sentetik BT’yi sentezlemek icin ¢ok ayirict tabanl
CycleGAN modeli 6nermislerdir. Modeli egitmek i¢in rahim agzi
kanseri simiilasyonu asamasinda elde edilen MR ve BT goriintiileri
secildi. Uretici ag1 olarak, DenseNet’i ana mimari olarak
benimsediler. Test asamasinda modeli dortlii ¢apraz dogrulama
yontemiyle dogruladilar. Tahmin asamasinda, BT goriintiilerinin
anatomi dogrulugunu degerlendirmek i¢in Cycle-GAN tarafindan
sentezlenen BT goriintiileri ile karsilastirdilar. Cycle-GAN modeli
ile sentezlenen BT gorsel sonuglarmdan Sekil 11°de soldan saga
dogru gercek MR, sentezlenmis BT ve gercek BT goriintiileri
gosterilmistir.
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Sekil 11. MR ve BT etki alan etkilegimi (angfei & ark. 2022)

GAN'n Tip Bilisiminde Uygulanmasi

Saglik bilisiminin gelismesiyle birlikte, elektronik tibbi kayitlar
(ETK), hastane bilgi sistemleri, Nesnelerin interneti (diger adiyla
IoT) tabanli saglik platformu, giyilebilir cihazlar ve diger
platformlar tibbi verilerin artisina olanak saglamistir (Li & ark.
2019). Tibbi verilerin nicelik ve niteligindeki artig, tipta bilimsel
arastirma ve algoritmalarin kullanimini da kolaylastirmistir. Ayrica,
hasta verilerinde kimlik gizleme isleminden sonra bazi
kombinasyonlarla yeniden tanimlanma olanagi saglanmistir. Tibbi
bilisim uygulamasi, parametreleri egitmek igin genellikle ¢ok sayida
veri gerektirir. Tibbi veri eksikligi, derin 6grenme algoritmalarinin,
ozellikle de yapay zekanin tip bilisimi alaninda uygulanmasini ciddi
sekilde kisitlamaktadir. Bu sebeple tip bilisiminin gelisimi, tibbi
goriintiiler gibi alanlarin gerisinde kalmaktadir. GAN, goriinti
olusturmada 6nemli bir rol oynadig: gibi siirekli veri olusturmada da
iyi bir performans gostermistir. Geleneksel ve tibbi analize yonelik
gelistirilen GAN modelleri ayrik veri iretiminde dogrudan
kullanilamaz. Tibbi verilerde, bir hastalifin teshisi ve hastaligin
siddeti ayr1 verilerdir. Dengesiz siniflandirma nedeniyle az etiketli
ve maliyetli tibbi veriler mevcuttur. Bu nedenle, GAN'"1n gergek tibbi
verilere yonelik ayrik veri iiretme modelleri gelistirilmistir. GAN
tabanli tibbi verilere yoOnelik caligmalardan bazilar1 asagida
aciklanmustir.

(Choi & ark. 2017), gercege yakin sentetik hasta kayitlar
olusturmak igin yeni bir yaklasim olan Medikal Uretken Rekabet
A8l (medGAN) gelistirdiler. Mod ¢okmesini etkili bir sekilde
onlemek ve toplu normallestirme ve kisayol baglantilariyla 6grenme
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verimliligini  artirmak i¢gin mini toplu ortalama almayi
kullanmiglardir. medGAN, geleneksel GAN'daki smirlamanin
istesinden gelmek i¢in otomatik kodlayicidan yararlanarak yiiksek
boyutlu ¢ok etiketli ayrik degiskenleri (teshisler, ilaglar ve prosediir
kodlar1 gibi ikili ve sayim degiskenleri) isleyebilir. Fizibiliteyi
gostermek i¢in medGAN'In dagitim istatistikleri, tahmine dayali
modelleme gorevleri ve tibbi uzman incelemesi dahil bir¢ok deneyde
gercek verilerle karsilastirilabilir. Yazarlar bu yondeki analizlerinde
ayrik degiskenler i¢in etkileyici sentetik hasta kayitlar tiretmislerdir.
Sekil 12°de medGAN mimarisi gosterilmistir. (X), ayrik veri
setlerinden olusan kaynak verilerdir. (z), tretici tarafindan
olusturulan rastgele érneklerdir; U(z), kisayol baglantilarina sahip
ileri beslemeli bir agdir; Bir otomatik kodlayici (yani kodlayict (Enc)
ve kod ¢6ziicii (Dec)) x kaynak verilerden dgrenilir; Ayrik veri ¢ikisi
olusturmak icin (U) Ureticiden sonra ayni kod ¢dziicii kullanilir.
Ayirt edici (A), gergek girdi olan X ile ayrik sentetik ¢ikti olan
Dec(Ul(z))'yi ayirt etmeye calisir.

Gergek veya Sentetik ?

ReLU(BNy(Wyxy))

.

R —

|
1
I
I
1
I
I
I X
I
1
|
I
\I

\ | ReLU(BN,(W;2))

- - -

Sekil 12. medGAN mimarisi (Choi & ark. 2017)
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(Esteban, Hyland & Ritsch, 2017), tibbi veri uygulamalarina
yonelik gergcekci zaman serileri tiretmek icin Tekrarlayan GAN
(RGAN) ve Tekrarlayan Kosullu GAN (RCGAN) modellerini
onerdiler. Uzun Kisa Siireli Bellek (diger adiyla LSTM) hem ayirt
edici hem de tretici i¢in mimari olarak secilmistir. "Sentetik Veri
Uzerinde Egit, Gergek Veri Uzerinde Test Et" adli bir yontem
kullanarak en sik kaydedilen dort degiskenli bir hastanin yakin
gelecekte "kritik" hale gelip gelmeyecegini tahmin ettiler.
Arastirmacilar LSTM tabanli RGAN ve RCGAN modellerinden,
gercek verilerle karsilastirilabilir zamanlarda performans elde ettiler.
Sekil 13’de LSTM tabanli GAN mimarileri gosterilmistir.

Uretilen Ornek '/\’\/-/\/\
( kosullu \\

B 8 ] Uretici
= i
_girisler )

z: gizli giiriiltii uzay: gercek
veya
tiretilen 6rnek

(@) (b)

Sekil 13. (a)Tekrarlayan GAN (RGAN) ve (b)Tekrarlayan Kosullu
GAN (RCGAN) mimarileri (Esteban, Hyland & Rditsch, 2017)

T OO OO
Pttt

kosullu [
girigler |

(Guan & ark. 2018), elektronik tibbi kayit (ETK) metinlerini
pekistirmek i¢cin medikal metin GAN diger adiyla mtGAN
kullanmiglardir. mtGAN, belirlenmis hastalik 6zelliklerini girdi
olarak alan ve gizlilik sorunlarinin yan sira yetersiz ve dengesiz
numune sorununu ele almak i¢in karsilik gelen ETK metnini {ireten
kosullu bir GAN'dir. Kosullu kisitlamayr empoze etmek igin,
hastalik ozellikleri her nesil adiminda ek bir girdi olarak modele
beslenir. Bu c¢alisma ile hasta mahremiyetinin potansiyel sizintisini
onlemek igin yeni bir yol saglamislardir. Uretici modelde RNN'nin
gelistirilmis bir varyanti olan LSTM'yi kullanmislardir. Sekil 14°de
MtGAN modeli gosterilmistir.

--95--



gergek veri (X, y)~Pa

Uretici X~Uo (-ly)

X: sentetik hastalik tanisi s*
Giris y: i . o
atanan hastalk |  Uretici s Ayirt edici
ozelligi

Sekil 14. mtGAN mimarisi (Guan & ark. 2018)

(Yang & ark. 2018), IoT tabanli saglik hizmeti sisteminde klinik
karar almay1 desteklemek icin GAN ile birlikte yar1 denetimli bir
yontem sunmuslardir. Yaklagimlarinda GAN, yalnizca etiketli veri
sayisin1 artirmak icin degil ayn1 zamanda yar1 denetimli 6grenme
performansini iyilestirmek amaciyla dengesiz etiketli siniflart ek
sentetik verilerle tamamlamay1 benimsemiglerdir. GAN, etiketli seti
girdi olarak alarak sentetik veriler iiretmislerdir. Etiketlenmemis
kiimenin etiketleri iki Ogretici tarafindan tahmin edilmis,
genisletilmis etiketli veri kiimesi girdi alinarak, etiketli kiimeyi
olusturmak i¢in tekrardan GAN kullanilmistir. Bir dizi kiyaslama ve
gercek diinyadaki tibbi veri setleri lizerinde yapilan kapsamli
degerlendirmeler, Onerilen teknigin digerlerinden daha 1iyi
performans gosterdigini ve pratik uygulamalar i¢in potansiyel bir
¢oziim sundugunu gostermektedir. Sekil 15°de IoT tabanli saglik
hizmeti sisteminde yar1t denetimli GAN yaklasim modeli
gosterilmistir.
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Sekil 15. IoT tabanli saglik hizmeti sisteminde yar: denetimli
GAN yaklasim modeli
(Yang & ark. 2018)

GAN'1In Biyoinformatikte Uygulanmasi

Biyoinformatik, bilgi teknolojisi, biyoloji, uygulamali
matematik ve istatistik alanlarini birlestiren disiplinler arasi bir bilim
dalidir (Shahnaz & ark. 2016). Bu bilim dali, biyolojik verilerin
toplanmasi, depolanmasi, analiz edilmesi, yorumlanmasi ve
kullanilmast i¢in bilgisayar bilimleri ve istatistiksel yontemlerin
kullanilmasiyla ilgilidir.  Biyoinformatik, genetik, genomik,
proteomik ve diger biyolojik disiplinlerde biiyiik veri setlerinin
islenmesi ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi ic¢in bilgisayar tabanh
teknikleri icerir (Mount, 2004). DNA, RNA, proteinler ve
metabolitlerin molekiiler dizileri ve diger tiim genom verileri dahil
olmak {izere biiylik hacimli biyolojik verileri kesfetmek igin
geleneksel istatistikler, modern bilgisayar bilimi, makine 6grenimi
ve diger modelleme algoritmalarint uygular (Abdurakhmonov,
2016). Biyoinformatik arastirmacilari i¢in en 6nemli ve zor
konulardan biri, biiyiikk veri kiimelerinin erisilebilirligi ve
kullanilabilirligidir. Artan verim ve teknolojik gelismeler DNA'larin
yeni nesil dizileme teknikleri kullanilarak analiz etme stilini
degistirmis olsa da dizileme maliyeti hala nispeten yiiksektir. Ayrica,
aragtirma amach verilerin erisilebilirligi bir¢ok yasal ve etik sorunu
icerdiginden, biyoinformatik veriler oldukca hassastir (Sharmilan &
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Chaminda, 2017). Mevcut biyolojik 6rneklerin eksikligi dengesiz
veri kiimelerine neden olabilir ve bu da asir1 uyum sorunlarina ve
zayif smiflandirma performansina yol agabilir. Son zamanlarda,
arastirmacilar bu sorunlarin iistesinden gelmek ve veri drnekleri
olusturmak i¢in GAN modellerini kullanmislardir. GAN tabanl
biyoinformatik uygulamalara yonelik ¢caligmalardan bazilar1 agagida
aciklanmustir.

(Xu & ark. 2020), GAN mimarisini, teknik giiriiltii, kesinti
kaynag1 gibi sinirlamalardan kagimmak igin gergeke¢i hiicreler
kullanan tek hiicreli RNA dizilimini (scRNA), dengeleyen scRNA
dizilimi (scIGAN'lar) i¢in 6nerdiler. scIGAN'lar, tek tek sirasiyla
hiicrelerin ifade profillerini goriintiilere doniistiiriir ve bunlari
GAN'a besler. Egitilmis tiretken ¢ekismeli ag, tanimlanmis tiirlerin
gergekei hiicrelerini temsil eden sentetik ifade profilleri dretir.
Gozlemlenen hiicreler yerine iiretilen hiicreler daha sonra gergek
hiicrelerin diislislerini empoze etmek i¢in kullanilir. scIGAN'lar,
genetik bir yapidan kaynaklanan diisiik yap1 ve aktiviteler ve/veya
hiicreden hiicreye varyansa sahip ¢ok az gen igeren kiiciik veri
kiimeleri i¢in saglamdir. scIGAN'lar, farkli scRNA-dizilimi
protokollerinden gelen veri kiimelerinde esit derecede iyi calisir ve
100.000'den fazla hiicreye sahip veri kiimelerine o6lgeklenebilir.
Yazarlar, scIGAN'larin yalnizca biyolojik veriler {izerine yapilan
bilimsel c¢aligmalarda GAN'larin bir uygulamasi olmadigini, ayni
zamanda SCRNA-dizilimi verileri i¢in rakip bir atama yOntemini
temsil ettigini bircok yonden ikna edici kanitlarla gosterdiler. Tek
hiicreli RNA-dizilimi atamasi ve sistematik degerlendirmeler i¢in
iiretken ¢ekismeli ag modeli Sekil 16’da gosterilmistir.
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Sekil 16. scIGAN"n tist diizey mimarisi (Xu & ark. 2020)

(Killoran & ark. 2017), karakterlerin ayrik dizilerini DNA’nin
niikleotid olarak adlandirilan temel yap1 birimlerinden (A, C, G, T)
tek sicak kodlamalarini siirekli bir temsile kodlayarak yeni DNA
dizileri olusturmak i¢gin WGAN tabanli derin bir iiretken ¢ekismeli
ag modelini sundular. Yazarlar, insan genomu hg38'in kromozom
I'in1 kapsayan 4.6M 50 niikleotid uzunlugundaki dizilerden olusan
bir veri kiimesine egitimli bir iiretici modeli eklediler. Maksimum
aktivasyon versiyonunu genisleten ve DNA gibi ayrik diziler i¢in
uygun olan ortak bir yaklasim onerdiler. Uretken cekismeli ag
modelinin DNA dizilerinden 6nemli yapilar1 dgrenebilecegini ve
istenen Ozelliklere sahip yeni DNA dizilerini kesfetmek ve
tasarlamak i¢in kullanilabilecegini buldular. Sekil 17°de yeni DNA
dizileri olusturmak i¢in 6nerilen WGAN mimarisinin temel semasi
gosterilmistir. Uretici ve Ayirt edicinin her ikisi de derin sinir
aglarinda parametre olarak derecelendirilmistir. Ag¢iklik saglamak
amaciyla kisa ve kesin veri dizileri gosterilmistir. Uygulamada,
gercek veriler tek sicak vektorler kullanilarak kodlanir ve iiretici bu
kodlama ile siirekli bir yaklagim 6grenir.
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Sekil 17. Sentetik DNA dizileri olusturmak icin onerilen WGAN
mimarisi
(Killoran & ark. 2017)

(Gupta & Zou 2018), harici bir fonksiyon analizorii kullanarak
istenilen dzelliklerin sentetik gen dizilerini optimize etmek icin geri
beslemeli GAN diger adiyla FBGAN adi verilen yeni bir geri
bildirim dongli mimarisini Onerdiler. Geri bildirim dongii modeli,
GAN ve farkhilagtirilabilir bir sinir ag1 dahil olmak iizere iki
bilesenden olusur. GAN, yeni gen dizileri olusturmak i¢in kullanildi.
Analizoér adli diferansiyellenebilir sinir ag1 bir gen dizisini,
bagisiklik sisteminin  korunmus bileseni olarak tanimlanan
antimikrobiyal peptit (AMP) kodlama olasiligina doniistiirdii. En tist
siralarda yer alan n olumlu olusturulmus dizi, ayirt edici egitim veri
kiimesinde bulunan en eski n genin yerini ald1. Yazarlar bu modelle,
uzunlugu 50 amino aside kadar olan peptitleri kodlayan sentetik
genler iireterek elde edilen peptitlerin ikincil alfa-sarmal yapisini
optimize ettiler. Sekil 18’de gosterilen FBGAN mimarisinde; a) Gen
dizilerini iretmek igin kullanilan GAN modelinin genel egitim
mekanizmasi. Burada kullanilan egitim seti, uzunlugu 50 amino
asitin altindaki protein sekansi ve fonksiyonel bilgilerin serbestce
erisilebilen bir veri tabani olarak bilinen UniProt kodlayan 3600
genden olusur. b) Fonksiyon analizoriin bir sira alarak puan tireten
genel formu. Analizdr, derin sinir agindan laboratuvara kadar bu
cergeveye uyan herhangi bir model olabilir. ¢) FBGAN'daki yeni
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geri bildirim dongiisii egitim mekanizmasi. Her asamada, tlireticiden
cesitli tahminler orneklenir ve analizore girilir. Analizor, b'de
gosterildigi gibi her diziye bir puan verir ve en yliksek puani alan
diziler seg¢ilir. Bu yiiksek puanlama dizileri, ayirt edicide gercek
veriler olarak geri girilir. Analizorden segilen n dizi, ayirt edicinin
gercek egitim veri setindeki dnceki n dizinin yerini alir. Bu sekilde
yavas yavas ayirt edicinin gercek verilerinin yerini, analizorden
yiiksek puanlar alan sentetik veriler alir.

3600 Egitim Genleri
Y

TGCGCT - =
a) — TCGGCCT Ayirt Edici |7 inay

Puanlar
0.865
b) Fonksiyon | 0987
Analizori 0.675
0453
2000-n Egitim Genleri <«———
TGCCCTT
TGCGCT P
) iz TCGGCCT. (orjinal)
TCGTCT ‘

TGCCCTT
TGCGET Fonksiyon |~ T-S5¢7"
Tceoeer Analizoru

TCGTCTG

Sekil 18. Geri Beslemeli GAN (FBGAN) mimarisi (Gupta & Zou
2018)
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Sonug¢

GAN tabanli modellerin tibbi goriintli analizinde veri eksikligi i¢in
iyl bir ¢6ziim sundugunu soyleyebiliriz. GAN mimarisine dayali
modeller, ayn1 modalitedeki goriintiilerin ¢esitliligini ve miktarini
arttrmak icin veri Dbiiylitme yontemleri olarak daha fazla
kullanilmaktadir. Bu temelde, Cycle-GAN tabanli modeller, birden
fazla modalite arasinda g¢evirileri miimkiin kilar. Cycle-GAN
modellerinde segmentasyon aglarina dahil olarak, capraz modalite
segmentasyonlart ugtan uca Ogrenilebilir. Bu, tibbi goriintii
analizinde derin Ogrenme algoritmalarinin uygulanmasini ve
gelistirilmesini etkili bir sekilde tesvik edecektir. Bununla birlikte,
GAN modellerinde hala siirlamalar1 mevcuttur. Ornegin, kafadan
alinan BT goriintiileri, karin BT goriintiilerinden veya bacaklardan
allman MR goriintlilerinden  olusturulamaz.  Arastirmacilarin,
yakinsama veya model ¢okmesi gibi sorunlardan kaginmak i¢in veri
akislarint ve kayip islevlerini dikkatli bir sekilde tasarlamalar
gerekir. Ek olarak, bazi tibbi goriintii analizi gorevleri, organin
ayrintili 3B bilgisini gerektirir. GAN tabanli modele 3B o6zellik
Ogrenimini veya 3B segmentasyonu dahil etmek zor olacaktir. ETK
verilerine dayanarak GAN tabanli modellerin, tibbi bilisimde daha
az etiket ve dengesiz smiflandirma sorunlarin1 ¢6zmek i¢in gercekei
sentezlenmis ayrik veriler, siirekli veriler ve hatta zaman serisi
verileri iiretebilir olsa da yine de bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir.
Ornegin iiretilen bu verilerin nasil degerlendirilip raporlanacag: ve
iiretilen bu verilerin tibbi sorunlar1 ¢6zmek i¢in nasil uygulanacagi
tartismalidir ve bunu dogrulamak i¢in gergek veriler gerektirir. GAN
modellerinin biyoinformatikte uygulanmasi heyecan verici olsa da
halen erken bir gelisim asamasindadir. Bu alanda yapilan
caligmalarin ¢ogunda, veri kiimeleri olusturmak ve/veya artirmak
icin GAN veya gelistirilmis modeller uygulanmaktadir. Sonug
olarak, Biyomedikal Bilisim Uygulamalarinda Yapay Zekanin
Uretken Yiizii (B-GAN) sayesinde, biiyiik veri setleri iizerinde hizli
ve hassas analizler gerceklestirilebilmekte, bu da tan1 ve tedavi
stireclerini 6nemli oOl¢iide iyilestirmektedir. Hastaliklarin erken
teshisi, kisisellestirilmis tedavi planlar1 ve saglik hizmetlerinin daha
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etkin bir sekilde yonetilmesi gibi konularda yapay zeka
uygulamalarinin sagladig1 avantajlar, biyomedikal bilisim alaninda
onemli bir donisiimii beraberinde getirmistir. Biyomedikal
bilisimde kullanilan yapay zeka, saglik sektoriinde sadece teknolojik
bir yenilik olmanin 6tesinde, Kkaliteli ve etkin hizmet sunumunu
destekleyen bir ara¢ haline gelmistir. Yapay zekd destekli
biyomedikal bilisim uygulamalarinin gelecekteki potansiyeli,
hastalarin yagsam kalitesini artirmak ve saglik profesyonellerine daha
etkili kararlar almalarinda yardimei olmak adina biiylik bir umut
vadetmektedir.

--103--



KAYNAKCA

Abdurakhmonov, 1. Y. (2016) Bioinformatics: basics,
development, and future. Intech Open, 3-26. Doi: 10.5772/63817.

Arjovsky, M., Chintala, S., & Bottou, L. (2017) Wasserstein
generative adversarial networks. In International conference on
machine learning, 214-223, PMLR.

Atas, 1. (2023a) Comparison of deep convolution and least
squares GANs for diabetic retinopathy image synthesis. Neural
Computer &  Application. 35,19 14431-14448. Doi:
10.1007/500521-023-08482-4.

Atas, 1. (2023b) Image Caption Generator with CNN and
LSTM. 9th International New York Conference on Evolving Trends
in Interdisciplinary Research & Practices, 9,2 61-69. ISBN: 978-1-
955094-52-8.

Cheng, K. et al. (2020) An analysis of generative adversarial
networks and variants for image synthesis on MNIST dataset.
Springer, Berlin, 13725-13752.

Choi, Y. et al. (2018) StarGAN: unified generative adversarial
networks for multi-domain image-to-image translation. In:
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, 8789-8797.

Choi, E. et al. (2017) Generating multi-label discrete patient
records using Generative Adversarial Networks. arXiv:1703.06490.

Deng, J. et al. (2009) ImageNet: a large-scale hierarchical
image database. In: IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition. Miami, FL. Doi:
10.1109/CVPR.2009.5206848.

Dirvanauskas, D. et al. (2019) HEMIGEN: human embryo
image  generator based on  Generative  Adversarial
Networks. Sensors 19, 3578. Doi: 10.3390/s19163578.

--104--



Esteban, C. Hyland, S.L. & Ritsch, G. (2017) Real-valued
(Medical) time series generation with recurrent conditional
GANSs. arXiv:1706.02633.

Feng, X. et al. (2018) Topic-to-essay generation with neural
networks. In: 1JCAI, Stockholm. 4078-84. Doi:
10.24963/ijcai.2018/567.

Frid-Adar, M. et al. (2018) GAN-based synthetic medical
image augmentation for increased CNN performance in liver lesion
classification. Neurocomputing. 321, 321-31. Doi:
10.1016/j.neucom.2018.09.013.

Gonog, L. & Zhou, Y. (2019) A review: generative adversarial
networks. In: 2019 14th IEEE conference industrial electronics and
applications (ICIEA), 505-510. IEEE.

Goodfellow, 1. et al. (2014) Generative adversarial nets. In
Proceedings of the 27th International Conference on Neural
Information Processing Systems Montréal., Canada, 2672—-2680.
Red Hook, NY: Curran Associates.

Guan, J. et al. (2018) Generation of synthetic electronic
medical record text. arXiv:1812.02793v1l. 374-80. Doi:
10.1109/B1BM.2018.8621223.

Gupta, A. & Zou, J. (2018) Feedback GAN (FBGAN) for
DNA: a novel feedback-loop architecture for optimizing protein
functions. arXiv:1804.01694.

Hiasa, Y. et al. (2018) Cross-modality image synthesis from
unpaired data using Cycle GAN: effects of gradient consistency loss
and training data size. In: Simulation and Synthesis in Medical
Imaging - Third International Workshop, SASHIMI, Springer.

Hongfei, S. et al. (2022) Synthesis of pseudo-CT images from
pelvic MRI images based on MD-CycleGAN model for
radiotherapy, Phys. Med. Biology, 67, 035006. Doi: 10.1088/1361-
6560/ac4123.

--105--



Huo, Y. et al. (2017) Adversarial synthesis learning enables
segmentation  without  target modality ground truth,
arXiv:1712.07695. Doi: 10.1109/1SB1.2018.8363790.

Isola, P. et al. (2017) Image-to-image translation with
conditional adversarial networks, In IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, CVPR 2017, Honolulu, HI, USA,
5967-5976.

Killoran, N. et al. (2017) Generating and designing DNA with
deep generative models. arXiv:1712.06148.

Lan, L. et al. (2020) Generative Adversarial Networks and Its
Applications in Biomedical Informatics. Front. Public Health, 8, 1-
14. Doi: 10.3389/fpubh.2020.00164.

Lin, Y. et al. (2018) The new Frontier of Al research:
generative adversarial networks. Acta Autom Sin. 44, 775-92. Doi:
10.16383/j.aas. 2018.y000002.

Lin, T. Y. et al. (2014) Microsoft COCO: common objects in
context. arXiv:1405.0312. Doi: 10.1007/978-3-319-10602-1_48.

Li, Q. et al. (2019) A framework for big data governance to
advance RHINSs: a case study of China. IEEE Access. 7:50330-8.
Doi: 10.1109/ACCESS.2019.2910838.

Mahapatra, D. & Bozorgtabar, B. (2017) Retinal vasculature
segmentation using local saliency maps and Generative adversarial
networks for image super resolution. arXiv:1710.04783.

Mirza, M. & Osindero, S. (2014) Conditional generative
adversarial nets. 2672—-80. arXiv:1411.1784.

Mount, D. W. (2004) Bioinformatics: Sequence and Genome
Analysis. 2nd edn. New York, NY: Cold Spring Harbor Laboratory
Press.

Pavan, Kumar, M.R. & Jayagopal, P. (2020) Generative
adversarial networks: a survey on applications and challenges. Int J
Multimed Info Retr, 10, 1-24. Doi: 10.1007/s13735-020-00196-w.

--106--


https://doi.org/10.3389/fpubh.2020.00164
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Bozorgtabar,+B
https://doi.org/10.1007/s13735-020-00196-w

Shin, H. C. et al. (2016) Deep convolutional neural networks
for computer-aided detection: CNN architectures, dataset
characteristics and transfer learning. IEEE Trans Med
Imaging. 35,1285-1298. Doi: 10.1109/TM1.2016.2528162.

Shitrit, O. & Raviv, T. R. (2017) Accelerated magnetic
resonance imaging by adversarial neural network. In: Deep Learning
in Medical Image Analysis and Multimodal Learning for Clinical
Decision Support. Doi: 10.1007/978-3-319-67558-9 4.

Shahnaz, M. et al. (2016) Bioinformatics: an overview for
cancer research. J Drug Deliv. Ther., 6, 69—72. Doi: 10.22270/jddt.
v6i4.1290.

Sharmilan, S. & Chaminda, H. T. (2017) Generate
bioinformatics data using Generative Adversarial Network: a
review. In:2nd International Conference on Information
Technology Research. Colombo.

Tanner, C. et al. (2018) Generative Adversarial Networks for
MR-CT Deformable Image Registration, arXiv:1807.07349.

Wang, K. et al. (2017) Generative adversarial networks:
introduction and outlook, IEEE/CAA J Autom Sin. 4, 588-98. Doi:
10.1109/JAS.2017.7510583.

Wang, S. H. et al. (2019) Alcoholism identification based on
an AlexNet transfer learning model, Front Psychiatry. 10, 205. Doi:
10.3389/fpsyt.2019.00205.

Wolterink, J. M. et al. (2017) Deep MR to CT synthesis using
unpaired data, arXiv:1708.01155. Doi: 10.1007/978-3-319-68127-
6 2.

Yang, Y. et al. (2019) GAN-based semi-supervised learning
approach for clinical decision support in health-loT platform. IEEE
Access. 7:8048-57. Doi: 10.1109/ACCESS.2018.2888816.

Xian, W. et al. (2017) A survey of image synthesis and editing
with generative adversarial networks, Tsinghua Sci Technol. 22,
660—74. Doi: 10.23919/TST.2017.8195348.
-107--



Xu, Y. et al. (2020) Single-cell RNA-seq imputation using
generative adversarial networks. bioRXxiv. Doi:
10.1101/2020.01.20.913384.

Zhang, Z. et al. (2019) Semantic prior guided face inpainting.
In: MM Asia '19. New York, NY.

Zhang, F. et al. (2023) Medical applications of generative
adversarial network: a visualization analysis. Acta Radiol. 64, 10,
2757-2767. Doi: 10.1177/02841851231189035.

Zhu, JY. et al. (2017) Unpaired image-to-image translation
using cycle-consistent adversarial networks. In: IEEE International
Conference on Computer Vision. Venice.

--108--



BOLUM V

Celik Boru Kaynaklarinda Olusan Hatalarin
Tespitinde Yeni Yontemler

Murat MERAL!
Kamil ORMAN?

Giris

Dogalgaz ve petrol hatlar1 basta olmak {izere otomotiv,
havacilik, tersane, savunma sanayi gibi bircok sektorde celik
malzemelerin birbirlerine kaynatilmasi islemlerinde kaynaklarda ki
hatalarin tespiti Tahribatsiz Muayene Testi (NDT: Non Destructive
Testing)  yontemleri ile yapilmaktadir. Tahribatsiz muayene
yontemleri ile kaynakli imalatin herhangi bir hata igerip icermedigi
belirlenir. Bu yontemler ile test edilen yiizey iizerinde higbir iz
birakilmadigindan dolayr tamamlanmig kaynak iizerine uygulanarak

1 Yiiksek Lisans Ogrencisi, Erzincan Binali Yildirim Universitesi, muratmeral@msn.com (Orcid:
0009-0003-1663-7591)
2 Dog. Dr., Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Bilgisayar Mithendisligi Béliimi (Orcid: 0000-
0002-7236-9988)

--109--


mailto:muratmeral@msn.com%20(Orcid

kaynaklarin giivenirliligi ve kalitesi hizli ve uygun maliyetli bir
sekilde tespit edilir.

Dogalgaz ve petrol boru hatlarinda Ki kaynak hatalarinin
tespiti ic¢in tahribatsiz muayene yOntemleri arasinda en ¢ok
kullanilan1 ise Radyografik muayene (RT: Radiographic Testing)
yontemidir. Radyografik muayene yontemiyle elde edilen negatif
filmler NDT Uzmanlar1 tarafindan uluslararasi standartlara gore
degerlendirilerek olusan Kaynak Hata tiirleri tespit edilir. Tespit
edilen kaynak hatalar ilgili standartlara gore degerlendirilir ve ilgili
kaynagin kesilmesine (C/O: Cut Out), tamir edilmesine (R: Repair)
ve ya ilgili standartlarda belirtilen degerlerin altinda olmasi
durumunda islem yapilmayip kabul (OK) edilmesine karar verilir.
Ancak Degerlendirme sirasinda gozden kagabilecek durumlar
olmasi olasi bir durumdur. Bu sebeple Radyografik Filmlerin
degerlendirilmelerinin yapay zeka destekli (Akar ve ark., 2023)
goriintii isleme algoritmalari ile desteklenmesi daha dogru kararlar
verilmesini destekleyebilir ve Dogalgaz / Petrol boru hatlar1 basta
olmak iizere kaynak isleminin uygulandigi tiim sektorlerde daha
saglikli ve giivenli imalatlarin gerceklestirilmesi yoniinde sektore
katkida bulunulabilir (Feng ve ark., 2016).

Literatiirde kaynak hatalarinin tespiti i¢in goriintlii isleme
yontemleri son yillarda gelisen goriintiileme cihazlar1 ve teknikleri
sayesinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Chen ve ark., 2021,
Kafieh ve ark., 2011, Madani ve Azizi, 2015, Akar ve Aydin, 2017,
Dogan ve Ark. 2022). Bu c¢alismalarda kaynak hatalarini tespit
etmek icin farkli algoritmalar kullanilmistir . Onerilen bir diger
calismada iki farkli algoritma gelistirilmistir. ilk 6nce uzmanlardan,
ders kitaplarindan ve uluslararasi standartlardan toplanan 6nceden
tanimlanmis bir tanimlama agacina dayanarak kusur tiirleri
belirlenmis ve sonra ise belirlenen kusurlar i¢in uluslararasi
standartlara gore kabul karar1 veren diger bir karar destek
algoritmas1 kullanilmistir (Shafeek ve ark., 2004). Boaretto ve
Centeno tarafindan kaynaklarda olusan gbzenekleri kusurlu ve kusur
olarak simiflandirma islemi yapan c¢ok katmanli siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak tamirat gerektiren ve gerektirmeyen
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kaynak hatalar1 belirlenmistir (Boaretto ve Centeno, 2017). Bir
diger kaynak kusuru tespiti yapilan ¢aligmada ise yapay bagisiklik
sistemi ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak kaynagin kusurlu
yada kusursuz olarak siniflandirilmasi yapilmistir (Fioravanti ve
ark., 2019).

Tahribatsiz Muayene Yontemleri

Tahribatsiz muayenede 6zellikle hata bulunduktan sonra bu
hatanin  giderilmesi  igin  gerekli islemler  standartlarda
sunulmaktadir. Tahribatli muayenin aksine, muayene pargasi
sinirlamas1  yoktur. Gerektiginde kaynak dikislerinin %100
muayenesi miimkiindiir. Boru hatlarinin kaynakli birlestirilmesine
radyografik muayene en yaygin olarak uygulanan yontemdir.

Tahribatsiz muayene yontemleri (Shull, 2002);

e (Gorsel Muayene

e Radyografik muayene

e Ultrasonik muayene

e Manyetik partikiil muayenesi

e Sivi penetrant (boya) muayenesi
e Girdap akimlart muayenesi

e Akustik emisyon muayenesi

Tahribatsiz Muayene (NDT) yontemiyle bulunan baslica
hatalar;( Luo ve ark., 2014)

e Malzemede bulunan ¢atlaklar, bosluklar, gézenekler, hadde
yoniinde uzamis hatalar, laminasyonlar, ciiruf veya tungsten
gibi yabanci maddeler

e Kaynak hatalar1, dokiim hatalari, dovme hatalar

e Et kalinlig1 ol¢limleri, kalinlik farkliliklari, i¢ korozyon, dis
korozyon, aginma
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e Yiizey hatalari, yiizey piirtizliliigii, gozenek

e Malzeme farkliliklari, yogunluk farkliliklari, boyut
farkliliklaridur.

Kaynak Hata Tiirleri

Yiiksek-Diisiik olmaksizin Yetersiz Penetrasyon (IP) :
Kaynak kokiiniin tamamlanmamis dolgusudur. Bu durum Sekil-1 de
sematik olarak gosterilmistir. Asagidaki kosullardan herhangi birisi
mevcut ise IP bir kusur olarak dikkate alinmalidir (American
Peroleum Institute,1995).

e Bir IP belirtisinin boyu 1 ing (25 mm )’i asarsa;

e Birlesik IP belirtilerinin toplam boylari, 12 in¢ (300 mm)
uzunlugundaki kaynak icerisinde 1 in¢ (25mm)’i asarsa,

e Birlesik IP belirtilerinin toplam boylar1 12 in¢ (300mm)’den
daha kisa kaynak boylarinda kaynak boyunun %8’ini gecerse;
Yetersiz penetrasyondan bahsedilir.

o
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Sekil-1 Yiiksek-Diisiik olmaksizin Yetersiz Penetrasyon (IP) (Tiirkel,
2012)

Yiiksek diisiige bagh vetersiz penetrasyon (IPD): Kokiin bir
kenarmnin, bitisikteki boru veya fitings’in yanlis hizalanmasindan
dolay1 agikta (veya bagimsiz) kaldig1 durum seklinde tanimlanir. Bu
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durum Sekil-2 de sematik olarak gosterilmistir. Asagidaki
kosullardan herhangi birisi mevcut ise IPD bir kusur olarak dikkate
alimmalidir. (American Peroleum Institute,1995)
e Bir IPD belirtisinin boyu 2 in¢ (50 mm)’i asarsa;
e Birlesik IPD belirtilerinin toplam boylari, 12 ing (300 mm)
uzunlugundaki kaynak icerisinde 3 ing (75 mm )’i asarsa;

s

Sekil-2 Yiiksek — Diistige bagl Yetersiz Penetrasyon (Tiirkel, 2012)

Dahili i¢ Biikeylik: Diizgiin bir sekilde ergimis ve pahin her
iki tarafina dogru boru cidar kalinlig1 boyunca tam niifuz etmis fakat
merkezi boru cidariin oldukca igerisinde olan pasodur. Konkavlik
siddeti boru cidar yiizeyinin eksenel uzantisi ile kaynak paso
yiizeyinin en diisiik noktasi arasindaki dikey mesafedir.

K / 7111

Sekil-3 Dahili i¢ biikeylik (Tiirkel, 2012)

Kaynak Tasmasi (BT): Kok pasonun bir kisminin, asiri
penetrasyon sebebiyle kaynak dolgusunun borunun igerisine dogru
iiflenmesidir.
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Sekil-4 Kaynak Tasmast (Tiirkel, 2012)

Ciiruflar: Ciiruf enkliizyonu kaynak metali veya kaynak
metali ile ana metal arasinda sikisik kalan metal olamayan kati
seklinde tanimlanir. Uzamis ciiruf Enkliizyonlar1 (ESIs) genellikle
ergime bdlgesinde bulunur. Izole edilmis ciiruf enkliizyonlar1 (ISIs)
diizensiz sekildedirler ve kaynak icerisinde herhangi bir yerde
bulunabilirler.

Sekil-5 Ciiruflar (Tiirkel, 2012)

Gozeneklilik: Ergimis haldeki kaynak bdlgesinden
yiikselerek ylizeyden disari ¢ikma sansi bulamayip, katilasmakta
olan kaynak metali icerisine hapsolmus gaz olarak tanimlanir.
Gozenekler genellikle kiireseldir fakat bazen de uzamis veya
diizensiz bir sekilde de olabilirler, 6rnegin boru (solucan deligi) gibi
olan gozenekler.
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Sekil-6 Gozenekler (Tiirkel, 2012)

Catlaklar: Asagidaki durumlardan herhangi birisi s6z konusu
ise catlaklar (C) bir kusur olarak degerlendirilir. (American
Peroleum Institute,1995)

a. Herhangidir boyutta ve ya kaynagin herhangi bir yerindeki
catlak s1g krater catlak veya yildiz ¢atlak degil ise
b. Sig krater ¢atlag1 veya yildiz ¢atlak olup boyu 5/32 in.(4 mm

)’1 geciyorsa

1 Enine Catlak

2 Boyuna
Catlak

Sekil-7 Catlaklar (Tiirkel, 2012)

Kaynak Hatalarinin Degerlendirilmesi

Radyografik Muayene filmlerinde ki hatalar Endiistriyel sektorde
uluslararasi bir standart olan API-1104’e gore degerlendirilir (American
Peroleum Institute,1980). Bu standartta Radyografik filmlerin ne sekilde
degerlendirilecegi maddeler halinde asagidaki gibi belirlenmistir.

e Bir gozenegin sap1 1.5 mm’yi gegmemelidir.
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e Daginik bir ciirufun genisligi 3 mm den biiyiilk olmamali. En
yakin ciirufun da en az 50 mm uzakta olmas1 gerekir.

o Kok paso siskinliginin (Taskinliginin) 2 mm’yi agsmamas.

e ¢ biikey bir kdk paso olmasi durumunda cidar kalinliginin %
10’u degerinde kabul edilebilir bir i¢ biikeylik olabilir.

e Kaynak dikisinde rastlanabilecek herhangi bir ¢atlak kabul
edilemez ve bu dikislerin tamir edilmesi gerekmektedir.

e Petrol borularmin kaynaklarinda yan cidara kaynamama ve
yetersiz niifuziyet kabul edilmez bir hatalardir.

Celik boru kaynaklarinda ki hatalar bir siireksizlik sonucu
ortaya ¢ikar. Kaynak sirasinda olusan gaz bosluklari, yabanci madde
kalintilar1, eksik ergime ve kaymalar siireksizlik olusturur. Bu
stireksizlikler Radyografik muayene filmlerinde ani renk degisimi
olarak gozlemlenir. Bu sebeple cesitli goriintii isleme yontemleri
kullanilarak bu siireksizlikler {izerine yogunlasarak c¢elik boru
kaynak hatalar1 tespit edilebilmektedir.

Goriintii Isleme Algoritmalan ile Gozenek Olusumu Kaynak
Hatasinin Tespiti

API-1104’de belirtilen ilgili hata tiirlerinin boyutlarina gore
ayrim yapabilmek i¢in goriintii isleme yontemlerindeki kenar bulma
algoritmalar ile bulunan gdzeneklerin alam tespit edilir. Bu alan
smir degerlerden yiiksek ise farkli bir renk ile isaretlenerek
Radyografik Muayene filmlerini degerlendirecek olan NDT
uzmanini uyarmasi amaglanmaktadir.

Bu boliimde RT filmlerinden alinan goriintiilerde kusurlar
belirlemede NDT Uzmanlarina yardimei olmak igin secilen goriintii
isleme algoritmalar ile gozden kagabilecek gozenek kusurlarinin
tespiti amaglanmig ve bir uygulamaya yer verilmistir.

-116--



Renk Formati:

Saha uygulamalarinda radyasyon cihazi ile kaynak {izerine
konulan filme radyasyon gonderilerek ¢ekim islemi yapilir. Cekim
islemi yapildiktan sonra gerekli banyo islemleri yapilarak kaynak
filmlerinin negatif goriintiileri elde edilir. Negatif goriintiiler gri
gorlinmesine ragmen bilgisayar ortaminda RGB formatinda
algilanmaktadir. Radyografik muayene filmlerinin iizerinde islem
yapabilmemiz i¢in Oncelikle goriintiilerimizi gri renk formatina
sonrasinda ise siyah-beyaz renk formatina ¢evirmemiz
gerekmektedir.

Sekil-8 Gri Renk Formatt

Sekil 9 Siyah Beyaz Renk Formati

~117-



Goriintii Kalitesini Diizenleme:

Literatiirde goriintii isleme algoritmalar1 ile kusurlarin tespit
edilmesine yoOnelik ¢alismalarda, kaynak yapilan pargalardan elde
edilen goriintii de bulunan giiriiltiileri ortadan kaldirmak i¢in medyan
filtre gibi filtreleme teknikleri uygulanmistir. Histogram esitleme
islemi ile goriintliniin kontrast1 arttirllmistir. Ayrica gama diizeltme
tabanli bir aydinlatma algoritmasi ile esit olmayan aydinlatma
kosullarin1 dengelemek i¢in kullanilmistir. (S6zeri V.& Keskin O.
2023)

Kenar Bulma Algoritmalari:

Cesitli islemlerden gecirdigimiz goriintiide canny, sobel, prewitt
gibi kenar bulma algoritmalar kullanarak bulunan siireksizlikleri
belirlenmistir.

Sekil-10 Canny Kenar Bulma algoritmasi ile elde edilmis goriintii

Karar Verme:

Kenar bulma algoritmalar1 ile kaynak iizerinde goriinen
hatalarin, Radyografik Muayene filmlerini degerlendirmede
uluslararast bir standart olan API-1104’e¢ (American Petroleum
Institute) gore ilgili kaynagin kesilmesine (C/O), tamir edilmesine
(R) veya belirtilen degerlerin altinda olmasi durumunda islem
yapilmayip kabul (OK) edilmesine karar verebilmek i¢in hatanin
biiyiikliigiiniin hesaplanmasi gerekmektedir. Bunun i¢inde elemsize,
boundary vs. alan hesaplama algoritmalar1 kullanilir. Bu
algoritmalar ile hatanin alanini hesapladiktan sonra hatanin boyutu
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istenilen smirlar1 agsmasi durumunda kirmizi (istege gore), kabul
edilebilir sinirlar dahilinde olmas1 durumunda ise yesil (istege gore)
isaretlenerek NDT uzmaninin karar vermesine destek olunur.

Sekil-11 Hatanin Biiytikliigii

Sonug¢ ve Tartisma

Dogalgaz ve petrol hatlar1 basta olmak iizere otomotiv,
havacilik, tersane, savunma sanayi gibi bircok sektdrde kaynakli
islem yapilmakta ve bu kaynaklarin biiyiik cogunlugu Radyografik
muayene ile kontrol edilmektedir. NDT Uzmanlar1 Radyografik
filmleri kontrol ederken karanlik bir odada ¢ok dikkatli incelemeleri
gerekmektedir. Radyografik filmlerde goriintii kalitesi, film
yogunlugu ve filmleri incelemede kullanilan viewer’in 151k siddetine
dikkat edilmesi gerekmektedir. Gozden kagabilecek bir hatanin
maliyeti ¢cok yiiksek sonuglar dogurabilecegi gibi insan hayatini
etkileyecek telafisi miimkiin olmayan sonuclarda dogurabilir.

Bu caligmada goriintii isleme yontemleri kullanilarak kaynak
hata tiirlerinden gozenek hatasinin tespiti i¢in bir 6rnek uygulama
sunulmustur. Bu baglamda diger kaynak hata tiirlerinin de tespitine
yonelik calismalar yapilarak NDT Uzmanlarinin karar vermesine
yardimci olacak bir program gelistirilmesi amaglanmaktadir. Bu
sayede kaynakli islem yapilan tim sektorlerde hatalar en diisiik
seviyeye indirilmis olacaktir.
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BOLUM VI

Cisco Packet Tracer ile Ag Tasarim ve Simiilasyonu

Muammer AKCAY!
Timorshah RAHIMI?

Giris

Ag yoneticileri ve miihendisleri, sanal LAN teknolojisini
veya VLAN" kullanarak fiziksel bir agdan mantiksal bir ag
olusturabilmektedir. Uyarlanabilir Giivenlik Cihaz1 (ASA) giivenlik
duvarlari, bir IP erisim kontrol listesi ve giivenlikle ilgili diger
araclar kullanilmalidir. Giivenlik agisindan en 6nemli birim olan
ucus yonetim boliimii bu yontemlerle korunmalidir ve bu kisilerin
veri calmasi 6nlenmelidir. Ancak bu yontemlerin yiiksek diizeyde ag
giivenligi sunmas1 ve bilgisayar korsanlarmin sizmasini 6nlemesi
gerekmektedir.  Gilivenlik  yontemleri  gelistikge  bilgisayar
korsanlarinin yontemleri de gelisecektir. Bilgisayar korsanlarinin

1 Dr. Ogretim Uyesi, Kiitahya Dumlupinar Universitesi
2 Yiiksek lisans égrencisi, Kiitahya Dumlupinar Universitesi
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aga girip istediklerini elde etmelerini engellemek i¢in de giivenlik
Onlemleri alinacaktir.

Bir kullanic1 diger etkinliklerin yan1 sira telefonda
konusabilir, e-posta gonderip alabilir, sanal bir kurul veya sinif
toplantisina katilabilir, televizyon izleyebilir, radyo dinleyebilir,
cevrimici bir seye bakabilir, uygulama yazilimi, 6devler veya ders
materyalleri gonderip alabilir. Tek bir glinde. Bagka bir milletten bir
kisiyle ¢evrimi¢i oyun oynayabilecektir. Giiniimiizde diinyanin
neresinde olursa olsun, insanlar ve cihazlar aglar araciligiyla
birbirine baglanabilmektedir.

Universite icin giivenli, genisletilebilir, kullamshi ve
yonetilebilir bir ag tasarlamak bu arastirmanin amacidir.
Universitenin ~ Miihendislik ~ Fakiiltesi ~ kurumsal  agmin
Olgeklenebilirligi, gilivenligi ve yonetilebilirligi bu c¢alismanin
amacidir. Bilgisayar aglari, Kisisel Alan Aglar1 (PAN'lar), Yerel
Alan Aglann (LAN'lar), Metropolitan Alan Aglart (MAN'ler),
Kampiis Alan Aglart (CAN'lar) ve Genis Alan Aglar1 (WAN'lar)
olmak tizere ¢esitli sekil ve boyutlarda bulunmaktadir. LAN'larla
kisith bir cografi alan ig¢inde daha yiliksek veri aktarim hizlar
mimkiindiir. CAN, LAN ile karsilastirildiginda daha genis bir aga
sahiptir. Bir liniversite kampiisiinde CAN genellikle ¢esitli binalari,
bilgisayar laboratuvarlarini, kiitiiphaneleri, arastirma
laboratuvarlarini, kayitlar1 ve gesitli akademik boliimleri birbirine
baglamak i¢in uygulanmaktadir (Kurnaz et al, 2018).

Kampiis ag hizmetini saglamak igin Nesnelerin Interneti
(IoT) cihazlarimi kampiis agindaki geleneksel ag cihazlariyla
birlestiren bir Akilli Kampiis Ag1 Tasarimi 6nermektedir. Her akillt
cihazin farkli bir uygulama igin Her Seyin Interneti sunucusuna
kaydedilmesi ve yetkili kullanicit tarafindan kontrol edilmesi
gerekmektedir. Akilli Kampiis Ag1 yapist (SCND) teknigi, cesitli
kampiis ag operasyonlarini kolaylastirmak i¢in bir IoT cihazini bir
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ag cihaziyla birlestirerek sunmaktadir. Bu cihazlar1 birden ¢ok ag
katmaninda kiimelemek ic¢in kullanilan hiyerarsik bir tasarim
oldugundan Hiyerarsik Ag Tasarimini i¢ermektedir (Shemsi, 2017).

Bir proje lizerinde ¢aligan bir 6grenci, cesitli laboratuvarlarda
ve siniflarda belirli bir proje dokiimanina erigsmek isteyecektir.
Boliim baskani ise belirli sayida oda ve sinifa ugrayabilir. Universite
binalarinda 6gretim {iiyeleri ile bolim Ogrencileri arasinda bilgi
paylagimina yardimci olacak bir ag sistemi Onerilmektedir (Sharma
et al, 2019).

Bu calisma, Packet Tracer'a genel bir bakis saglanacak ve
kullanicilar daha fazla deneyim kazanacaktir (javid, 2014 ).

Ag Yapilandirma

Cisco Adaptive Security Appliance (ASA), Cisco Systems
tarafindan gelistirilen bir dizi giivenlik cihazidir. ASA ag gilivenlik
duvari, izinsiz girig 6nleme sistemi 6zelliklerine tek bir platformda
birlestirmektedir. Giiglii ve giivenligi ag giivenligi saglar ve ag
altyapisinin ~ ¢esitli  tehditlere karst  korunmasina yardimei
olmaktadir.

Giivenlik duvari ozellikleri: ASA, bir ag giivenlik duvar
gorevi gorerek yoneticilerin gelen ve giden trafik i¢in erisim kontrol
politikalarin1  tanimlamasina imkan verir. Agdaki Paketleri
kaynak/hedef IP adresine, port numaralarina ve protokollere gore
filtrelemektedir.

Izinsiz Giris Onleme Sistemi (IPS): ASA, ag trafigini bilinen
giivenlik agiklar1 ve kotii amagh etkinlikler agisindan denetleyebilen
biitiinlesmis bir IPS islevselligi icermektedir. Kotii amagl yazilim,
ag saldirilar1 ve uygulama diizeyindeki saldirilar dahil olmak {izere
cesitli tehdit tiirlerini algilayabilmektedir.

NAT (Ag Adresi Cevirisi): ASA, 6zel IP adreslerinin giden
trafik icin genel IP adreslerine ¢evrilmesine olanak taniyan NAT
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islevini desteklemektedir. Bu, IPv4 adres alaninin korunmasina
yardimci olur ve dahili ag adreslerini gizleyerek bir diizeyde
giivenlik saglamaktadir. ASA ile Anahtar (Switch) arasindaki Cisco
ASA, trunk baglantist ve alt ara yiizler asagidaki komutlar
kullanilarak yapilandirilmistir. Iki ag cihazi arasinda bir trunk
baglantisi kurarken, yonlendirici ve anahtar komutu yalnizca bir kez
kullanmali, giivenlik duvar1 ve anahtar ise karsit ara yiizlerin her
birinde komutu iki kez kullanmalidir (Cisco, 2022).

Sekil 1. Ornek bir benzetim (Rahimi, 2023)
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Sekil 2. Ornek Sunucu yapilandirma (Rahimi, 2023)
Sonuglar

Bu calismada Cisco Packet Tracer kullanarak bir fakiiltenin
aginin giivenliginin saglanmasi, erisim kontrolii, kimlik dogrulama,
sifreleme ve ag boliimlendirme gibi ¢esitli giivenlik dnlemlerinin
uygulanmas1 gosterilmistir. Kaynak/hedef IP adreslerine, baglanti
noktalarina ve protokollere gore trafigi filtrelemek igin
yonlendiriciler ve anahtarlar iizerinde erisim kontrol listeleri
uygulanmistir. Ag erisimini kontrol etmek i¢in IEEE 802.1X veya
RADIUS (Uzaktan Kimlik Dogrulama Cevirmeli Kullanict Hizmeti)
gibi kimlik dogrulama mekanizmalarini uygulanmistir. Farkli
kullanici gruplarmi veya boliimleri izole etmek i¢in ag1 ayri
VLAN'lara (Sanal Yerel Alan Aglar1) boliinmiistiir. Bu, hassas
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verilere yetkisiz erisimi Onler ve olasi giivenlik ihlallerinin etkisini
sinirlar. Gelen ve giden trafigi izlemek ve kontrol etmek i¢in ag
cevresine bir giivenlik duvari yerlestirilmistir.

Ancak gercek diinyadaki ag giivenligi uygulamalari ek konular
ve teknolojiler i¢erebilecektir.
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BOLUM VII

Kameralarin Kisith Alan Derinligini Artirmak ve
Lyilestirilmis Gece Goriisii Saglamak icin Goriintii
Birlestirme Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Fatma Cakiroglu!
Rifat Kurban ?*
Ali Durmus?®
Ercan Karakése®

Giris
Goriintii flizyonu iki ya da daha fazla kaynak goriintiiniin

flizyon yontemleri ile tek bir goriintiide birlestirilmesidir. Kaynak
goriintiiler farkli sensorlerden, farkli bakis agilarindan, farkh
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--129--



mailto:rifat.kurban@agu.edu.tr

odaklardan, ¢oklu pozlamadan yakalanan ¢esitli goriintii ¢iftlerini
icerir. Kaynak goriintiilerdeki yararli bilgileri kullanarak daha fazla
bilgi iceren ve goriintii kalitesi artirilmis yeni bir goriintii elde edilir.
Birlesik goriintii kaynak goriintiilerin i¢ermedigi herhangi bir yapay
olgu icermez. Birlestirilmis goriintii, farkli goriintiilerden yakalanan
tamamlayic1 bilgileri saglama kapasitesine sahiptir. Goriintii
flizyonu aslinda goriintli iyilestirmedir. Goriintii birlestirme farkli
uygulama alanlarina hizmet etmektedir. Goriintii birlestirme
bilgisayarli gorme, uzaktan algilama, mikroskobik ve tibbi
gorilintiileme, gorsel sensor aglari, optik mikroskopi, nesne tanima,
gorlintii  iyilestirme ve gilivenlik alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir [1-8]. Genel olarak goriintii birlestirme yontemleri
ii¢ ana kategoriye ayrilir. Bunlar uzamsal alanda ¢alisan yontemler,
doniigiim alan1 yontemleri ve derin 6grenmeye dayali yontemlerdir
[9, 10]. Uzamsal alan ve doniisiim alan1 yontemlerinin avantajini
kullanarak gelistirilen hibrit yontemler de mevcuttur. Uzamsal alan
yontemleri kendi i¢inde piksel, blok ve bolge tabanli yontemler
olmak iizere ii¢ sinifa ayrilir. Uzamsal alan ya da piksel tabanh
yontemlerin goriintiileri, kaynak goriintiilerin gri piksel diizeyi ya da
renkli piksel degerlerini kullanarak birlestirir. Piksel tabanli gortintii
birlestirme yoOntemleri i¢in en iyi bilinen ve en basit yontem
aritmetik ortalama alma kabul edilebilir. Aritmetik ortalama alma
yonteminde ayni noktada bulunan piksellerin aritmetik ortalamasi
alinarak birlesik goriintii olusturulur [11, 12]. Bu y6ntem hem ¢ok
odaklit hem de c¢ok sensorlii goriintileri birlestirmek igin
kullanilabilir. Bu yontemlerin en biiylik dezavantaji goriintii
kontrastin1 azaltmasi ve giirliltiiye duyarli olmasidir. Farklarin
Gauss’u (GDFusion), Gauss filtresini kullanarak tiim kaynak
gorlintiilerin  her pikseli mesafeyle orantili olacak sekilde
komsularindan agirliklandirilmasina dayanan basit ve etkili bir
piksel tabanli goriintii birlestirme Kurban tarafindan literatiire
sunulmustur. Onerilen bu ydntem ¢ok odakli, ¢ok modlu, ¢ok
sensOrlii ve ¢ok pozlamali goriintiilerde basarili sonuglar elde
etmistir [13]. Blok tabanli yontemlerde ise kaynak goriintiiler nxm
boyutunda bloklara ayrilir ve her blok i¢in karsilastirilma yapilarak
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net bloklarin se¢ilmesi ile birlesik goriintii olusturulur. Blok tabanli
yontemde bloklar {ist iiste binmez yada aralarinda bosluk kalmaz
[14]. Blok tabanli yontemlerde 6nemli bir faktor olan blok boyutu
nxn boyutunda bloklara ayrilacagi gibi optimize edilerek de
bulunabilir. Blok boyutunun, yalnizca benzer netlik degerine sahip
nesneler i¢erecek kadar kiigiik olmasi istenirken, netlik degerinin
dogru olarak olgiilebilmesine imkan saglayacak kadar da biiyiik
olmasi beklenmektedir. Blok boyutu optimizasyonu igin literatiirde
stk kullanilan algoritmalar sunlardir; Diferansiyel Gelisim
Algoritmas1 [11], Genetik Algoritma [15], Parcacik Siri
Optimizasyonu [16], Yapay Ari Kolonisi [17], Denizanasi Arama
Algoritmasi [18]. Blok boyutu optimizasyonuna dayali farkli bir
caligma Kurban ve arkadaslari tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada
sirii  tabanli optimizasyon algoritmalart olan Pargacik Siirii
Optimizasyonu, Denizanasi Arama Algoritmas1t ve Yapay Ari
Kolonisi algoritmalari ile fizik tabanli algoritmalar olan Arsimet
Optimizasyon Algoritmasi, Atomik Yoriinge Arama Algoritmasi,
Denge Optimize Edici algoritmalari kullanilarak performans
kiyaslamasi yapilmigtir [19]. Bolge tabanli goriintii birlestirmede
Diirtii Bagimli Sinir Ag1 (PCNN) yontemi, goriintiileri boliitlemede
kullanilmigtir. PCNN’ye dayali goriintii birlestirme yontemi Wang
ve arkadaslar tarafindan literatiire sunulmustur. Bu yontemde ¢ift
kanalli PCNN kullanilir. Kaynak goriintiiler i¢in odak ol¢timleri
yapilir. Odak 6l¢iimii sonuclarina gore agirlikli katsayilar otomatik
olarak ayarlanir. Otomatik ayarlama kurali belirli doniisiime
baghdir. Giris gortintiileri ¢ift kanalli PCNN'de birlestirilmistir [20].
Cok odakli, ¢ok modlu ve ¢ok sensOrlii goriintii birlestirme
yontemlerinin bir digeri ise doniisiim alan1 yontemleridir. Doniisiim
tabanli yontemlerde genel mantik kaynak goriintiilerin her birine
oncelikle bir doniigiim islemi uygulanir. Ayristirma isleminden sonra
birlesik dontisiim katsayilar1 elde edilir ve ters doniisiim islemine
tabi tutulur. Bu islemler sonucunda birlesik goriintii elde edilir.
Doniisiim tabaninda siklikla kullanilan yontemler Temel Bilesenler
Analizi (PCA) [21-23], Ayrik Kosiniis Déniisiimii (DCT) [24, 25],
Ayrik Dalgacik Dontisiimii (DWT) [26-28], Laplace Piramidi (LP)
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[29, 30], Duragan Dalgacik Dontisimi (SWT) [23, 31]’dir.
Doniistim alan1 yontemlerinin de kendi alaninda avantaj veya
dezavantajlart mevcuttur. Uzamsal alanda ve doniisiim alaninda
mevcut olan avantaj ve dezavantajlar1 degerlendirip avantajlari
kullanarak yeni hibrit yontemler gelistirilmistir. Bu sayede daha
kalite goriintiiler elde edilmeye calisilmistir. Tyagi ve arkadaslar
SWT ve PCA yontemlerini kullanarak diger doniisiim tabanli
yontemlerden daha iyi sonuglar veren bir  hibrit yontem
onermislerdir [23]. Jindal ve ark. tarafindan PCA, DWT, SWT
yontemlerini kullanan hibrit yéntem 6nerilmistir [32]. Onerilen bu
yontem, gorsel ve sayisal sonuglar bakimindan daha iyi sonuglar elde
etmistir. GOriintli birlestirme de kullanilan ve son dénemde 6nemli
caligmalar yapilan bir diger yontem ise derin 6grenmeye dayali
yontemlerdir. Derin 6grenmeye dayali yontemler de kendi iginde
regresyon ve siniflandirma tabanli olarak iki gruba ayrilir. Gorlintii
birlestirme de en sik kullanilan model Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
modelidir. CNN modeli hem ¢ok odakli hem de ¢ok sensorlii
kizilotesi ve gorliniir goriintli birlestirme i¢in uygun bir modeldir
[33, 34]. Cok odakli goriintii flizyonu i¢in kaynak goriintiilerdeki
odaklanmis ve odaklanmamis pikselleri komsuluk bilgilerinden
tantyabilen piksel bazinda evrisimli bir sinir agi (p-CNN) modeli
[35], Darbe-Birlestirilmis Sinir Agi (PCNN) [20, 36], CNN
tarafindan ¢ikarilan yerel bilgileri entegre ederek odak bdlgesi
tanimlamasinin dogrulugunu artiran Derin Evrigimli Sinir Ag1
(DCNN) modeli [37] CNN’ e bagh gelistirilen yeni yontemlerdir.
Doniisiim alanli goriintii birlestirme algoritmalarindan esinlenerek,
birden fazla girdi goriintiisiinden goze ¢arpan goriintli 6zelliklerini
cikarmak i¢in iki evrigimli katman kullanarak goriintii birlestirmeye
yarayan ve evrigimli sinir ag1 modelini temel alan bir diger yontem
IFCNN yontemidir [38]. Tek bir modeli farkli gérevler i¢in sirayla
egitirken Onceki flizyon yeteneklerinin kaybini onleyerek, coklu
flizyon gorevlerine uygulanabilen birlesik model olan U2Fusion
yontemi de derin 6grenmeye dayali yontemdir ve ¢ok modlu, ¢oklu
pozlama ve ¢ok odakli goriintiiler dahil olmak iizere farkli flizyon
problemlerini ¢dzme yetenegine sahiptir [39]. Derin 6grenmeye
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dayali yontemlerin kapsamli bir incelemesi Wang ve arkadagslar
tarafindan literatiire sunulmustur [40]. Bu boliimde literatiirde
kullanilan uzamsal tabanli, doniisiim tabanli, hibrit ve derin
ogrenmeye dayali ¢ok odakli, ¢ok sensorlii, ¢cok modlu goriinti
birlestirmeye uygun yontemler hakkinda genel bilgi verilmistir.

2. Cok Odakh ve Cok Sensorlii Goriintii Birlestirme
Yontemleri

Dijital goriintiileme sistemlerinde herhangi bir sahnenin
gorlintiisii alinirken kameranin sinirli alan derinligi probleminden
dolay1 sahnenin tamami net goriintiilenemez [42]. Odak noktasinin
disinda kalan kisim bulanik goriintiilenir. Bu problemin
coziilebilmesi i¢in ayni sahnenin farkli odaklarda alinmis iki ya da
daha fazla goriintiisii birlestirilerek tamami1 net olan yeni bir birlesik
gorlintii olusturulur. Birlesik goriintii olusturulurken temel amag
kaynak goriintiilerdeki odak bilgisinin olabildigince yiiksek
seviyede birlesik goriintiiye aktarilmasidir. Cok odakli goriintiilerin
birlestirilmesi i¢in bu ¢alismada kullanilan farkli alanlarda ¢alisan
yontemler bu boliimde tanitilmistir.

2.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT)

Goriintii birlestirme ¢ok yaygin olarak kullanilan doniisiim
tabanli yontemlerden biri Ayrik Dalgacik Doniistimidiir [42]. DWT
yonteminde kaynak goriintiiye 6zyinelemeli olarak algak ve yiiksek
gecisli filtre uygulanir. Devaminda alt 6rnekleme islemi yapilir. Bu
acidan DWT islemi frekans kanalinda sinyal ayrismasi olarak
diisiiniilebilir. Bu yontemlere kaynak goriintiilere dalgacik
dontistimii uygulanir. Kaynak goriintiilerin her satirina algak ve
yiikksek geciren filtre uygulanir. Goriintii 6z yinelemeli olarak
frekans bantlarina ayristirilir. Dalgacik katsayilari olusturulduktan
sonra belirli kural dahilinde belirgin katsayilar secilerek birlesik
katsayilar olusturulur. Bunun devaminda birlesik katsayilara ters
donlisim islemi uygulanarak birlesik goriintii elde edilmis olur.
DWT yontemine ait blok diyagram Sekil 1.’de gosterilmistir.
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Katsayilar

Dalgacik
Katsayilari

Sekil 1. Ayrik Dalgactk Doniisiimii Tabanli Cok Odakli Goriintii
Birlestirme Blok Diyagrami

DWT yontemi literatiirde iyi bilinen basarili bir yontem
olmasina karsin faz bilgisi eksikligi, zayif yonliiliik, alt 6rnekleme
yapilmasimna bagli olarak olusan kaynak goriintiiler arasinda
degisimler ve kaymalar meydana gelmesi gibi dezavantajlara da
sahiptir [43].

2.2. Denizanas1 Arama Algoritmas1 (Jellyfish Search
Algorithm-JSA)

Denizanasinin  okyanustaki  davranisindan  esinlenerek
gelistirilmis  bir meta-sezgisel algoritmadir [44]. Problem
¢oziimiinde oldukca basarilidir. Denizanasinin okyanustaki arama
davranisi, okyanus akintisi, siiriisii icerisindeki aktif veya pasif
hareketlerini, bir zaman kontrol mekanizmasini ve denizanasi
cigeklerine yakinsamalarini icermektedir. Denizanasi farkli boyut,
sekil ve renklere sahiptir. Su icerisinde farkl sicakliklarda ve farkli
derinliklerde yasarlar. Bazi denizanasinin boyu bir santimetreden
daha kiicliik iken bazilar1 fazlasiyla biiyiiktiir. Okyanus akintisi
onlara ne getirirse onu yerler ¢iinkii beslenme sekilleri de farklilik
gostermektedir. JSA temelde ii¢ kurala dayanur.
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1. Denizanasi siiriinlin i¢ginde hareket eder veya okyanus
akintisini takip eder ve bu hareket tiirleri arasindaki gecisi bir
"zaman kontrol mekanizmasi1" ile yonetir.

2. Denizanasi okyanusta aktif ya da pasif hareketlerle yiyecek
arar. Mevcut gida miktarmin daha fazla oldugu yerlere daha fazla
ilgilidirler.

3. Bulunan yiyecek miktari, ilgili amag¢ fonksiyonu ve konum
belirlenir.

JSA ile ¢ok modlu goriintii birlestirme yontemine ait blok

Sekil 2. Denizanast Arama Algoritmast ile Cok Odaklt Gortintii
Birlestirme Blok Diyagrami

JSA literatiirde goriintii birlestirmede kullanilan basarili bir
yontemdir. Citil ve arkadaglar1 blok boyutu optimizasyonu i¢in JSA
yontemini kullanarak basarili sonuglar elde etmistir [18].

Bu yontemde kaynak goriintiiler oncelikle bloklar birbiri ile
iist iiste gelmeyecek veya aralarinda bosluk kalmayacak sekilde
bloklara ayrilir. Bu goriintiiler netlik kriterine gore degerlendirilir ve
sonuglar kiyaslanir. Net olan bolge secilerek birlesik goriintiiye
tasinir. JSA metodunun blok boyutunu optimize ederek birlesik
goriintlinlin olugmasini saglar.
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2.3. Evrisimli Sinir Ag1 Modeli (CNN)

CNN, goriintii islemede yaygin olarak kullanilan, egitilebilir
cok asamali ileri beslemeli bir yapay sinir agidir ve her asama,
ozellikler i¢in bir soyutlama diizeyine karsilik gelen belirli sayida
Ozellik haritas1 igerir [45]. CNN, bilgisayarli gorii alaninda basarili
sonuclarindan dolayr en yaygmn kullanilan derin 6grenme
mimarisidir. CNN mimarisi AlexNet [46], ResNet [47], GoogleNet
[48] gibi farkli modeller igerir. Klasik bir CNN modeli evrisim
katmani (CONV ), indirgeme (pooling) ve tam baglant1 (fully
connected) katmanlarina sahiptir [49]. Evrisim ya da konvoliisyon
katmani, derin 6grenme katmanlarinin yapi tasidir. Bu katman grid
goriintlisiiniin  6zelliklerini algilar ve bir 6zellik ¢ikarimi saglar.
Girdi goriintiisiindeki yiiksek ve algak seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak
icin goriintiiye baz1 fitreler uygular. Gorilintiiye uygulanan filtreler
sayesinde goriintii tizerindeki 6zellikler daha belirgin hale getirilerek
gOriintii bulaniklastirma, goriintii keskinlestirme ve kenar tespiti
yapilabilir. Filtreleme sonucu elde edilen ¢ikti matrisine 6zellik
haritas1 (feature map) ya da aktivasyon haritast denir. Konvoliisyon
katmanindan sonra indirgeme (pooling) katmani kendisine gelen
matristeki One ¢ikan ozellikleri daha belirgin hale getirir. Tam
baglant1 katmaninda 6nceki biitlin katmanlara baglidir. Tam baglant
katmanimin girdi matrisi kendinden Onceki giris matrisine
diizlestirme islemi uygulanarak elde edilir. CNN modelinin genel
yapist bu sekildedir. CNN mimarisinin genel yapist Sekil 3.” de
gosterilmistir.

Sekil 3. CNN Mimarisinin Genel Yapisi

CNN modeli ile ¢ok odakli goriintii birlestirmede ilk adimda
kaynak goriintiilere ait puanlama haritas1 olusturulur. iki kaynak
goriintiide birbiriyle Ortiisen bloklarin ortalamas: alinarak odak
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haritas1 elde edilir. Son adimda ise piksel bazinda agirlikhi
ortalamay1 kullanan nihai karar haritasiyla birlestirilmis goriintii elde
edilir. CNN modeli ile ¢ok odakli goriintii birlestirme blok diyagrami

Sekil 4.’te gosterilmistir [33].

Sekil 4. CNN mimarisi ile Cok Odakli Gériintii Birlestirme Blok
Diyagrami

2.4. Farklarin Gauss’u (GDFusion)

GDFusion yontemi piksel tabanli goriintli birlestirme
yontemidir [13]. Bu yontemde herhangi bir doniisim islemi
uygulanmadigl icin yontem hizli birlestirme yapar. GDFusion
yonteminde Oncelikle her kaynak goriintiiniin gradyanlar1 birinci
dereceden tiirev bilgilerine dayal1 olarak hesaplanir. Bu gradyanlar
daha sonra komsu piksellerle birlikte degerlendirilir. Her giris
goriintlistinlin siitun ve satir farkliliklar1 hesaplanir. Siitun ve satir
farkliliklari, sirasiyla dikey ve yatay eksenlerdeki kenarlar1 vurgular.
Bunlar1 tek bir gosterimde birlestirmek icin Oklid mesafesi
kullanilarak kenar igerigine gore her piksele ait 6zellikler hesaplanir.
Her goriintiideki piksellerin komsular, farkli girig goriintiilerinin
bilgi igerigine ilgili pikselde, farklar bir 2D Gauss filtresi
kullanilarak filtrelenir (yani agirliklandirilir). Agirhik faktorleri, GD
ile her giris goriintiisiindeki pikseller i¢in belirlenir. Agirliklandirma
faktorleri kullanilarak agirlikli ortalama elde edilir. GDPSQCV
yonteminde ise Oriintii arama (pattern search) optimizasyon yontemi
ile Gauss parametreleri Qcv metrigini minimize edecek sekilde
optimize edilmektedir.

Sekil 5.’te GDFusion yonteminin blok diyagrami verilmistir.
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Sekil 5. GDFusion ile Goriintii Birlestirme Blok Diyagrami
2.5. IFCNN Yontemi

IFCNN yontemi CNN tabanli bir yontemdir. IFCNN {i¢
modiilden olusur: 6zellik ¢ikarma modiilii, 6zellik flizyon modiilii ve
goriintii  yeniden yapilandirma modiilii. Ik olarak, goriintii
ozelliklerini ¢ikarmak icin iki evrisimli katman kullanir. Ikinci
modiilde, birden fazla giris goriintiisii, 6zellik birlestirme modiilii
araciligiyla birlestirilir. Birlestirme isleminden sonra birlestirilmis
ozellikler iki evrisimli katman tarafindan yeniden yapilandirilir ve
flizyon gorintiisii  olusturulur [38]. IFCNN modelinin  blok
diyagrami ile detayli gosterimi Sekil 6.” da gosterilmistir.
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Sekil 6. IFCNN ile Goriintii Birlestirme Blok Diyagrami

2.6. Birlesik Denetimsiz Goriintii Fiizyon Ag1 Yontemi
(U2Fusion)

Birlesik Denetimsiz ~ Goriintii  Fiizyon Ag1  Yontemi
(U2Fusion), derin 6grenmeye dayal1 goriintii birlestirme metodudur
[50]. Sekil 7°de U2Fusion yontemine ait blok diyagram verilmistir.
Bu blok diyagrami sadece egitim asamasini gostermektedir.
Sekil7’de 11 ve 12 olarak gosterilen goriintiiler kaynak goriintiiyii
temsil etmektedir. 11 ve 12 olarak gosterilen kaynak goriintiilerle, bir
If flizyon goriintiisiinii olusturmak i¢in bir DenseNet egitilir. Ozellik
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haritalari ile 11 ve 12 goriintiilerinin 6zellikleri ¢ikartilir. Daha sonra
o0zellik haritalar1 izerinde gergeklestirilen bilgi 6l¢timii ile gl1 ve gl2
ile gosterilen iki 6l¢lim iiretilir. Daha sonra kayip fonksiyonu igin 11,
12, wl ve w2 kullanilir. Flizyon arasindaki benzerliklerin agirliklarini
tanimlayan resim ve kaynak resimler kaynak goriintiilerdeki bilgileri
korumak igin, iki uyarlanabilir agirliklar bilgi koruma dereceleri
olarak atanir. wl ve w2 olarak ifade edilen bu uyarlanabilir agirliklar,
bilgi Ol¢iim sonuglarina gore tahmin edilmektedir. Egitim
asamasinda wl ve w2, kayip fonksiyonunun tanimlanmasinda
Ol¢iiliir ve uygulanir. Kaynak goriintii igin, agirlik ne kadar yiiksek
olursa bilginin koruma derecesi de o kadar yiiksek olur. Daha sonra
kayip fonksiyonu en aza indirecek sekilde bir DenseNet modiilii
optimize edilir. DenseNet optimize edildigi i¢in w1l ve w2’nin test
asamasinda Ol¢iilmesi gerekmektedir.

1 12 L
- = Jereene .
'
'
'
'
E—
& | —
I """"""""""""""""""" *|__fonksiyonu
: | > = £ e Koruma Derecesi_ _ i
Ozellik Cikarma Olcum Bilgis - s
- ° Bilgiler:
\ sadece egitim agamasinda kullamllr/

Sekil 7. U2Fusion ile Goriintii Birlegtirme Blok Diyagrami
3. Deneysel Sonuclar

Calismada c¢ok odakli ve ¢ok sensorlii kizilotesi ve goriiniir
goriintli  birlestirme yontemleri karsilagtinnlmistir. Elde edilen
birlesik goriintiiler Qg.4, QﬁB /F Qcp: Qsr Ve Qprq Kalite metrikleri

ile degerlendirilmistir. Deneyler Intel i7 3.7 GHz islemcili, 16 GB
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RAM ozelliklerine sahip bilgisayar ile MATLAB programinin
R2023Db siiriimiinde gergeklestirilmistir.

3.1. Materyal

Calismada iki farkli goriintii grubu kullanilmigtir. Cok odakl
goriintii ¢iftleri [51] ve ¢ok sensorlii kizilotesi ve goriiniir goriintii
ciftleri [52] tlizerinde birlestirme islemi yapilmistir. Tablo 1°de ¢ok
odakl1 goriintii seti gosterilmektedir. Tablo 2°de ise kizilotesi (IR) ve
goriintir (VI) goriinti seti gosterilmektedir. Tablo1’de gosterilen cok
odakl1 goriintiiler Lytro veri setinden alinmigtir [51].

Tablo 1. Cok Odakli Gériintii Cifti

Cok Odakh
Kaynak
Goriintii 1

Cok Odakh
Kaynak
Goriintii 2

Tablo 2. Cok Sensorlii Gorintii Cifti

#Resim1 #Resim2 #Resim3 #Resim4
IR Goriintiiler

VI Goriintiiler

llllIIIIIII -
LY
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3.2. Goriintii Kalite Metrikleri

Calismada kullanilan yontemler bes farkli kalite metrigi ile
degerlendirilmigtir. Bu metrikler Farklarin Korelasyonlarinin
Toplami (The sum of the correlations of differences- Qq.4), Kenar

Tabanli Kalite Metrigi (Edge Based Quality Metric - Q,’:B/F), Chen-
Blum Kalite Metrigi (Chen-Blum metric-Q.,), Uzamsal Frekans
(Spatial Frequency-Qsr) ve Uzamsal Alan Referanssiz Goriintii
Kalite Metrigi (Blind Referenceless Image Spatial Quality
Evaluator, Q) dir. Bu metriklerden Q,,, metrigi i¢in elde edilen
degerin kiigiikk olmast diger dort metrik i¢in elde edilen degerin
biiylik olmas1 birlestirmenin daha basarili oldugunu ifade eder.

3.2.1. Farklarin Korelasyonlarinin Toplami (The sum of
the correlations of differences- Qg.4)

Qcq birlestirilmis goriintii ve kaynak gortintiileri kullanilarak
hesaplanan fark goriintiileri arasindaki korelasyona bagli olan bir
metriktir. Birlestirilmis gorlintii ve kaynak goriintiiler arasindaki
korelasyonlari dogrudan kullanarak kaynasmis goriintii kalitesini
degerlendirmek yerine kaynak goriintiileri ve bunlarin birlestirilmis
goriintii tizerindeki etkisini g6z Oniine alarak kaliteyi dlcer [53].

Si1 ve S, kaynak goriintiiler, F birlestirilmis goriintii, D, ve D,
fark gortintiileri olmak tizere;

Qsca=r(D1, S1)* (D2, S3) )

Denklem (2), r(.) islevi arasindaki korelasyonu hesaplar.
i X j(Dk(i,))=Dx) (Sk (i,/)—Sk)

JEE O -D? 50355102

r(Dx, Si)= )
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3.2.2. Kenar Tabanh Kalite Metrigi (Edge Based Quality

Metric - f;B/F)

ﬁB/ F metrigi, kaynak gorintiilerden birlesik goriintiiyii

olusturmak i¢in taginan kenar bilgilerini kullanir. Bu bilgilerden yola
cikarak birlesik goriintiiniin kalitesini olger [54].

Kenar Tabanli Kalite metriginin matematiksel ifadesi
Denklem (3)’ de verilmistir:

AB/F _¥N_1 M 1 @AF (nm)wA(n,m)+@BF mm)wP (nm)
P - N M A(i i B(i i (3)
Zi=12j=1(w @N+w (lJ))

Kenar koruma degeri Q47 (n,m) ve QBF(n,m) sirasiyla
w4 (n,m) ve wB(n, m) ile agirliklandirilir. Basarili bir sonug i¢in

Q?,B/ F metriginin elde ettigi degerin yiliksek olmasi istenir.
3.2.3. Chen-Blum KaliteMetrigi (Chen-Blum metric-Qp)

Q.p bes adimda olusan ve insan algilarindan ilham alarak
gelistirilmis bir referanssiz goriintii kalite metrigidir [55]. Bu bes
adim yerel kontrast hesaplama, kontrast duyarliligi filtreleme,
belirginlik haritas1 olusturma, kontrast korunumu hesaplama, global
kalite haritasidir. Q., kalite metrigi, global kalite haritasinin
ortalama degerleri hesaplanarak olusturulur.

3.2.4. Uzamsal Frekans (Spatial Frequency-Qgr)

Uzamsal Frekans, birinci dereceden tiirev tabanli satir ve siitun
hesaplanarak elde edilen bir metriktir. RF ve CF, sirasiyla birlesik
goriintiinin  satir ve siitun frekanslaridir [56]. Birlestirilmis
gorilintiiniin uzamsal frekansi su sekilde hesaplanir:

SF = VRFZ ¥ CF? @)
1/2

RF= MLxN L1 % (PG ) — F(i,j - 1))2] ©
1/2

CF=|—— X, XA (FG, ) — FGi - 1,1)] ©
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3.2.5. Uzamsal Alan Referanssiz Goriintii Kalite Metrigi
(Blind Referenceless Image Spatial Quality Evaluator, Qp,q)

Uzamsal alan referanssiz goriintii kalite metrigi (Blind
Referenceless Image Spatial Quality Evaluator) referanssiz bir
gorlintii kalite metrigidir, uzamsal alanda c¢alisir. Bu metrik iig
asamada calismasm yiiriitiir. flk olarak gorintiiniin dogal sahne
istatistigi ¢ikartilir, daha sonra 6zellik vektorleri hesaplanir ve son
adimda gOriintiiniin  kalite degeri hesaplanir.  Birlestirme
performansmin basarili kabul edilebilmesi i¢in @y, metriginin
sayisal degeri kiigiik olmasi istenir. [57].

3.3. Yontemlerden Elde Edilen Sayisal ve Gorsel Sonuclar

Cok odakli gorintii giftleri i¢in elde edilen sayisal ve gorsel
sonuglar Boliim 3.3.1 de, IR ve VI goriintii ¢iftlerine ait sayisal ve
gorsel sonuglar Boliim 3.3.2°de tablo halinde gosterilmistir. Basarili
bulunan sonuglar kirmizi renk ile belirtilmistir.

3.3.1.Cok Odaklh Goriintii Birlestirme Sayisal Sonuclari
Tablo 3. #Resim1 'in Sayisal sonuglart

CPU
#Resim1 Qsca B Qe Qsr Qbrq | islem

stiresi
DWT 0.5049 0.6749 0.7612 24.3973 | 24.7403 | 1.5792
CNN 0.3985 0.7209 0.8209 24.7216 | 10.9018 | 9.7759
JSA 0.3364 0.7221 0.8341 24.6811 | 15.9699 | 10.9636
GDPSQCV | 0.3046 | 0.6741 | 0.7066 15.6966 | 24.7955 | 6.3882

Tablo 3’de c¢ok odakli goriintii ¢ifti #Resiml1’e ait sayisal
degerlendirme sonuglari verilmistir. JSA ve CNN yontemlerin daha
basarili oldugu Tablo 3’ten goriilmektedir. CPU islem siiresi
acisindan DWT yontemi en hizli sonug vermistir.
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Tablo 4. #Resim?2 'nin Sayisal Sonuglart

CpPU
#Resim2 Qsea P R Qsr | Qbrg | Islem

Suresi1
DWT 0.4874 0.6981 0.7929 22,5258 | 20.3366 | 0.1736
CNN 0.4470 0.7384 0.8382 22.6967 | 20.9380 | 9.4124
JSA 0.4487 0.7399 0.8527 22.7287 | 27.8933 | 8.8602
GDPSQCV | 0.1382 0.6355 0.7042 12.3093 | 33.2908 | 12.1037

Tablo 4 ¢ok odakli goriintii ¢ifti #Resim2’ye ait sayisal
sonuclart  gostermektedir. Sonuglar degerlendirildiginde JSA
yontemi QﬁB/ F Q.p Ve Qgp kalite metrikleri i¢in en basarili yontem
olmustur. Qpq V€ Qscq metrikleri igin ve islem siiresi agisindan ise

DWT yontemi en iyi birlestirme performansina sahiptir.

Tablo 5. ¢ok odakli goriintii ¢ifti #Resim3’ e ait sayisal
degerlendirme sonucunu gostermektedir. #Resim3 i¢in JSA yontemi
Qcp Ve Qsr kalite metrikleri i¢cin, GDPSQCV ydntemi Qp,, Kalite
metrigi i¢in ve DWT yontemi Q.4 kalite metrigi acisindan en
basarili olmustur. Ayrica DWT ydntemi islem siiresi agisindan en
basarilidir.

Tablo 5. #Resim3 "tin Sayisal Sonuglar

CPU
#Resim 3 Qsca ABIF Qb Qsr Qbrq | Islem
stiresi
DWT 0.7339 0.8544 0.8587 33.2685 29.4890 0.2093
CNN 0.4018 0.8775 0.8845 33.3629 26.1114 9.6416
JSA 0.3587 0.8761 0.8902 33.5924 25.8838 14.5884
GDPSQCV | 0.4422 0.7466 0.8105 22.4696 21.6534 6.6655
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Tablo 6 c¢ok odakli goriintii ¢ifti #Resim4’e ait sonuglar
gostermektedir. Sonuglar degerlendirildiginde DWT yontemi Q.4
Ve Qprq kalite metrikleri agisindan en iyi birlestirme performansina

sahip iken, JSA yontemi QﬁB/ Fve Q.p kalite metrikleri agisindan en
basarili yontem olmustur. Islem siiresi acisindan yine DWT
yontemini en hizli islem siiresine sahiptir.

Tablo 6. #Resim4 'iin Sayisal Sonug¢lar

CPU
#Resim 4 Qscd f)B/F ch QSF Qbrq Islem
suresi
DWT 0.6308 | 0.7010 | 0.7469 | 30.8415 | 5.7428 | 0.1072
CNN 0.5590 | 0.7369 | 0.8007 | 31.3901 | 9.7261 | 9.3686
JISA 0.5372 | 0.7429 | 0.8330 | 31.3895 | 11.7529 | 9.5895
GDPSQCV | 0.2968 | 0.6700 | 0.7227 | 19.9933 | 17.5206 | 8.7829

3.3.2.Cok Odakh Goriintii Birlestirme Gorsel Sonuclari
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Tablo 7. #Resim1, #Resim2, #Resim3, #Resim4 Goriintiilerine Ait
Gorsel Sonuglar

CNN DWT JSA GDPSQCV

#Resiml

#Resim2

#Resim3

#Resim4

Goriintii birlestirmede yontemlerin birlestirme performanslari
kiyaslanirken sadece sayisal sonuglarla degerlendirme yapmak
yetersizdir. Gorsel sonuglarla sayisal sonuglarin birbirini destekler
nitelikte olmasi istenir. Tablo 7 #Resiml, #Resim2, #Resim3,
#Resim4 goriintiilerine ait gorsel sonuglart gostermektedir. Bu
tablodan JSA ve DWT yontemlerinin elde ettigi sonuglarin daha net
oldugu anlagilmaktadir.
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3.3.3. Cok-sensorlii IR ve VI Goriintii Ciftlerine Ait Sayisal
Sonuclar

Tablo 8. #Resiml IR-VI Goriintiilerin Sayisal Sonuglart

#Resim1 CPU
IR-VI Qsca I:B/F Qcp Qsr Qbrq Islem
suresi
IFCNN 0.9333 | 0.6095 | 0.4915 | 10.3244 | 23.0257 | -
DWT 0,9541 | 0,5384 | 0,4240 | 11,1630 | 12,5719 | 0,6634

U2Fused 1.2407 | 0.5357 | 0.5247 | 9.2912 | 28.0740 | -

GDPSQCYV | 0.7948 | 0.6417 | 0.5129 | 9.3746 | 30.8978 | 29.9775

Tablo 8’de IR ve VI goriintii ¢ifti #Resim1 icin elde edilen
sonuglar verilmistir. Tablo incelendiginde U2Fused yontemi Q.4 V€
Q.p metrikleri i¢in en basarili yontem olmustur. DWT yontemi Qgp
Ve Qprq acisindan en bagarili olmustur. GDPSQCV yontemi ise Qp
acisindan basarili olmustur.

Tablo 9. #Resim?2 IR_VI Goriintiilerin Sayisal Sonuglart

#Resim2 CPU
IR-VI Qsca 2 Qe Qsr | Qbrq | Islem
(mancall) stiresi
IFCNN 1.4125 | 0.4749 | 0.4941 | 9.1559 33.5892 | -
DWT 1.3185 | 0.4310 | 0.5191 | 13.3577 | 26.4635 | 0.0817

U2Fused 15419 | 0.4283 | 0.5252 | 10.3116 | 40.8973 | -

GDPSQCV | 1.1282 | 0.4732 | 0.4302 | 6.7978 | 28.5947 | 23.2882

Tablo 9’da IR ve VI goriintii ¢ifti #Resim?2 icin elde edilen
sonuglar verilmistir. U2Fused yontemi Q.4 Ve Q. kalite metrikleri
icin en basarili yontem olmustur. DWT yontemi Qgr V€ Qppg
acisindan en basarili olmustur. IFCNN yoOntemi ise QﬁB/ F ve

acisindan basarili olmustur.
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Tablo 10. #Resim3 IR VI Goériintiilerin Sayisal Sonuglar

#Resim3 CPU
IR-VI Qsca | Q3" | Qu Qsr | Qbrg | Islem
(manwithbag) stiresi
IFCNN 1.4192 | 0.7439 | 0.5322 24.2393 | 12.9255 | -

DWT 1.3108 | 0.6363 | 0.5248 20.0856 | 21.1022 | 0.0798
U2FUsed 1.4854 | 0.6115 | 0.6163 16.0731 | 21.2891 | -
GDPSQCV 1.1778 | 0.7542 | 0.6588 | 16.8286 | 25.2455 | 21.6963

Tablo 10°da IR ve VI goriintii ¢ifti #Resim3 icin elde edilen
sonuclar verilmistir. U2Fused yontemi Qg.4 kalite metrigi i¢in en

bagarili yontem olmustur. IFCNN yontemi Qgg Ve Qprq acgisindan

en basarilt olmustur. GDPSQCV yontemi ise QﬁB/ T ve Qcp

metrikleri agisindan basarilt olmustur.

Tablol1. Cok Sensdrlii Gortintiilerin Sayisal Sonuglart

#Resim4 QSCD | Qp_ABF | Qcb QSF Qbrq CPU

IR-VI islem
(manlight) siiresi
IFCNN 1.4192 | 0.7439 0.5322 | 24.2393 | 12.9363 | -
DWT 1.4815 | 0.7118 0.4771 | 27.7514 | 17.1533 | 0.0531

U2FUsed 1.5199 | 0.6660 0.5773 | 21.3155 | 17.2787 | -

GDPSQCV | 1.2395 | 0.7898 0.6010 | 23.0581 | 26.5014 | 33.1905

Tablo 11°de, IR ve VI goriintii ¢ifti #Resim4 i¢in elde edilen
sonuclar verilmistir. U2Fused yontemi Qg.4 kalite metrigi i¢in en
basarili yontem olmustur. IFCNN yontemi Qpr, acisindan en
basarili olmustur. GDPSQCYV yontemi ise QﬁB/ Fve Q.p metrikleri
acisindan bagarili olmustur. DWT yontemi ise Qgp kalite metrigi
acisindan en basarili yontem olmustur.
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3.3.4. Cok Sensorlii IR ve VI Goriintii Ciftlerine Ait Gorsel
Sonuclar

Tablo 12. Cok Sensérlii Goriintiilerin Sayisal Sonuglart

IFCNN U2Fused GDPSQCV
#Resim1
IR-VI
#Resim2
IR-VI

#Resim3
IR-VI

#Resim4 S
IR-VI

IR ve VI (gorintii c¢iftlerinin  gorsel  sonuglar
degerlendirildiginden U2Fusion yonteminin elde ettigi gorsel
sonuclarin daha net oldugu anlasilmaktadir. Bu durum sayisal
sonuglarda  U2Fusion  yoOnteminin  elde ettigi  basariy1
desteklemektedir.
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Tablol3. Calismada Kullanilan Birlestirme Yontemleri ve

Ozellikleri
Yontem Simifi Ag Tipi
DWT Doniisiim Alani -
CNN Derin Ogrenme CNN
Jellfish Blok Tabanlt -
GDPSQCV Piksel Tabanlt -
IFCNN Derin Ogrenme CNN
U2Fusion Derin Ogrenme DenseNet

4.SONUC

Goriintii fiizyonu birgok alanda ihtiya¢ duyulan bir islemdir.
Goriintii birlestirme i¢in literatiirde farkli birlestirme yontemleri
mevcuttur. Bu ¢alismada kameralarin sinirli alan derinligini artirmak
ve iyilestirilmis gece goriisii saglamak igin, Ayrik Dalgacik
Doéniistimii (DWT), Deniz Anasi Arama Algoritmast (JSA),
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve Farklarin Gauss (GDPSQCV),
Evrisimsel Sinir Agimi temel alan IFCNN yontemi ve Birlesik
Denetimsiz Goriintii Fiizyon Ag1 (U2Fusion) yontemleri arasinda
birlestirme performansi kiyaslamasi yapilmistir. Cok odakli goriintii
ciftlerinin birlestirilmesinde DWT ve JSA yontemleri farkli kalite
metrikleri i¢in basarili olmustur. Kizilotesi ve goriiniir goriintli
ciftlerinin birlestirilmesinde ise U2Fusion, GDPSQCV, IFCNN ve
DWT yontemlerinin hepsi farkli goriintiilerde farkli kalite metrikleri
acisindan birbirine yakin basari elde etmistir.
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