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OZET

Anahtar Kelimeler: Icerik Duyarli Boyutlandirma, Seam Carving Tespiti,
Konvoliisyonel sinir ag1, Derin Ogreneme

Icerige duyarli goriintii yeniden boyutlandirma olarak bilenen seam carving,
goriintiiniin icerigi koruncak seklinde, gorlintii boyutunu ayarlama yontemlerinden
biridir. Gorlintiiyli yeniden boyutlandirma, ¢esitli aygit ekranlar1 ve uygulamalar gibi
modiiller arasindaki farkli ¢oziiniirliiklerin istesinden gelebilmek igin kullanilir.
Gorlintliniin orijinal icerigi bozmak veya kaldirmak i¢in de kasitl olarak kullanilabilir.
Dolayisiyla goriintiilere bu tiir dis midahaleyi tespit etmek, biiyilk Oonem arz
etmektedir.

Bu tez calismasinda goriintiilere uygulanan seam carving tespiti, derin §grenme
modelleri, bilgisayar gormesinde yaygin olarak bagvurulan 2 boyutlu konvoliisyonel
sinir aglart (CNN — Convolutional Neural Network) ve tam baglantili (FC - Fully
Connected) kullanilarak tespit gergeklestirilmistir. Onerilen model, % 0, % 10, %20
ve % 40 seam carving siniflarindan olusan dort ¢ikisa sahip, coklu siniflandirici olarak
gelistirilmistir. Olusturulan derin 6grenme aglarimin egitiminde, ImageNet acik
kaynak goriintii seti kullanilmaktadir.

Orijinal goriintiilerin yaninda, dikey yoniinde seam carving ile %10, %20 ve %40
boyutlar azaltilmis goriintiiler kullanilarak egitim ve test veri setleri elde edilmistir.
Modelin basarimi, karmasiklik (confusion) matrisi ve test setlerini dogru siniflandirma
orani ile Ol¢eklenmistir. Modelin dogruluk analizi, goriintiiler lizerinde model test
edilerek, karmasiklik, kesinlik (precision), F1-score ve recall matrisleriyle sonuglari
ve dogruluk degeri detayl1 olarak gosterilmistir.
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DETECTION OF IMAGES RESIZED WITH SEAM-CARVING
USING DEEP LEARNING

SUMMARY

Keywords: Content-Aware Reszing, Seam Carving Detection, Convolution Neural
Network, Deep Learning

Seam carving, also known as content-aware image resizing, is one of the methods for
adjusting the image size such that the content of the image will be preserved. Image
resizing is used to handle different resolutions between modules of various device
screens and applications. It can also be used intentionally to corrupt or remove the
original content of the image. Therefore, it is of great importance to detect external
interference with the images.

In this thesis, we made detection of seam carving applied to images, by using deep
learning models, 2-dimensional convolutional neural networks (CNN - Convolutional
Neural Network), and fully connected (FC - Fully Connected) commonly used in
computer vision. The proposed model was developed as a multi-classifier with four
outputs consisting of 0%, 10%, 20% and 40% seam carving classes. ImageNet which
IS an open source image data set is used in the training of created deep learning
networks.

In addition to the original images, training and testing data sets were obtained using
images with reduced dimensions of 10%, 20% and 40% by seam carving in the vertical
direction. The performance of the model has been scaled with the confusion matrix
and the correct classification rate of the test sets. The accuracy analysis of the model
was tested on the images, and the results and accuracy value were shown in detail with
confusion, precision, f1-score and recall matrices.



BOLUM 1. GIRIS

Giiniimiizde teknolojinin gelismesiyle, cihazlar veya uygulamalar arasi1 goriintiilerin
dinamik olarak doniistiiriilmesi, goriintiileri yeniden boyutlandirma teknigine olan
talebi bir zorunluluk haline getirmektedir. Farkli boyutlardaki cihazlar arasinda farkl
¢Oziiniirliiklere sahip ve ayn1 zaman da goriintiiniin 6n planindaki nesneleri ve igerigi
korunacak seklinde goriintli alisverisi paylasimi, goriintiiyli yeniden boyutlandirmay1
daha da 6nemli hale getiriyor. Ornegin, bir masaiistii bilgisayardan acilan bir duyarl
(responsive) web sitesinde goriintiilenen bir goriintii boyutu, mobil cihazindan da
acilirsa farkli olarak goziikmektedir. Klasik goriintii isleme yontemleri olan 6l¢ekleme
ve kirpma en yaygin goriintii yeniden boyutlandirma teknikleridir, bu yodntemler
goriintiiniin icerigini dikkate almaz. Olgekleme, goriintiideki piksel sayisini artirarak
veya azaltarak goriintiiniin boyutunu biiylitlir veya kii¢iiltiir. Kirpma ise bir goriintiiden
baz1 cevresel alanlarin kaldirilmasidir. Standart goriintii 6lgeklendirme, yeniden
boyutlandirma sirasinda goriintii igerigini dikkate almadigi icin gozle goriiniir
bozukluklara neden olacagindan ve kirpma ise veri kayiplarina sebep olacagindan
yeterli degildir. Bu sebepten dolayi, arastirmacilar yeniden icerige duyarh

boyutlandirma yontemleri kesfetme ¢abasina girmislerdir.

2007 yilinda Avidan ve Sharma [1] oldukga basarili bir yeniden boyutlandirma
yontemi gelistirdiler. Gelistirilen bu yontemde goriintiiniin yiiksekligini veya
genisligini azaltmak i¢in en diisiik enerji (6nemsiz) degerine sahip piksel yollarini
teker teker ¢ikarilmaktadir. Goriintiiniin boyutunu biiyiitmeyi ise diisiik enerjiye sahip
piksel yolu ile ve komsu piksel arasina interpolasyon ile olusturulmus yapay piksel
yollarim1 ekleyerek gergeklestirdiler. Gelistirilen bu yontem standart 6lgeklendirme
yontemlerinin bir¢ok dezavantajin1 yok ederek goriintiilere daha iyi kalite saglamis ve

seam carving (piksel yolu ¢ikarma) olarak adlandirdilar.



Seam carving veya piksel yolu ¢ikarma, goriintii i¢erigin miimkiin oldugunca 6n
planindaki nesnelere dokunmaz. Goriintiideki 6nemsiz piksel degerlerini her iterasyon
da teker teker sildiginden ve goriintiilerde ¢cok az veya insan gozii tarafindan
algilanamayacak kadar bozukluklar olusabilir. Her siitundan veya her satirdan birer
birer piksellerin silinmesi goriintiiniin ¢erceve yapisini korunmasini saglamaktadir. Bu
sebepten dolayr kirpma ve Olgeklendirme yontemlerinden daha etkili bir goriintii
yeniden boyutlandirma tekniklerinden biri olmustur. Seam carving, bir goriintiiniin
piksel 6nemini tanimlayan bir enerji fonksiyonu (optimal seam) kullanmaktadir. Bir
optimal seam, goriintiideki diisiik enerjili piksellerin yukaridan asagiya veya soldan
saga baglantili bir yoldur. Boylece optimal seam’i kaldirarak veya ekleyerek, bir

goriintliniin yiiksekligini ve genisligini azaltabilir veya biiylitebilir.

Seam carving, kirpma ve Olgeklendirme ydntemlerine nazaran islem hizi bazi
hesaplamalarin yapilmasindan dolayr daha yavastir. Kirpma yonteminde belirtilen
pencere boyutunun haricindeki alanlar1 herhangi bir hesaplama yapilmadan dogrudan
atilir. Bundan dolayr en hizli yeniden boyutlandirma yontemlerinden biridir.
Olgeklendirme yonteminde ise goriintiiyii kiigiiltiirken bazi pikselleri birlestirir ve
gorlintiiyli  biiyiitiirken ise komsu piksellerin ortalamasini alarak ekler. Seam
carving’de ise bu iki yonteme gore daha karmasiktir. ilk olarak enerji fonksiyonuna
iligkili olarak enerji haritasinin ¢ikarilmasi olduk¢a zaman alicidir. Bulunan diisiik
enerji (optimal seam) degerlerini ¢ikarildiktan sonra kalan goriintii piksellerini

yukaridan asagiya ya da soldan saga kaydirir.

Seam carving yeniden boyutlandirmanin yani sira kullanimi, 6rnegin Photoshop CS4
ve GIMP gibi bir¢ok yaygin goriintii diizenleme yazilimlarinda bir fonksiyonel olarak
dahil edilmistir. Seam carving farkli amaclar i¢in de kullanilmaktadir. Goriintiideki
optimal seam degerlerini silerek resimlerin 6n planindaki nesnelere dokunmadan,
resimlerin estetik agidan giizellestirilmesi ve ¢oziiniirliigli korumasinda olumlu
sonuglar vermistir [2]. Seam carving avu¢ izi tanimada da kullanilmigtir [3].
Gelistirilen bu model, optimal piksel ¢ikarma yerine yliksek enerjiye sahip (6nemli
piksel) yollar1 bulur ve eslesen avug izleri ile mukayese eder. Bir baska 6rnegi ise,

gOriintliniin 6n planindaki nesneleri silmek i¢inde kullanilmasidir. Goriintii sahteciligi



genellikle kot niyetli kisiler tarafindan kamuoyunda tanimnmis kisilerin itibarin
zedelemek icin veya etik olmayan davranislar: gostermek i¢in kullanilabilir [1]. Bu tiir
sahtecilikleri tespit etmek i¢in giliniimiizde arastirmacilar ¢esitli  yontemler
gelistirmeye devam etmekteler. Bu tez calismamizda, dijital JPEG goriintiler
sayesinde, seam carving uygulanan goriintiilerin nasil gerceklestirildigi tespit

edilmistir.

1.1. i¢erige Duyarh Goriintii Yeniden Boyutlandirma Teknigi

Halihazirda popiiler icerige duyarli goriintii yeniden boyutlandirma algoritmalarindan
birisi seam carving algoritmasidir. Dijital ¢agimizda internette bulunan resim ve
videolar gibi multimedya igerikleri her gecen gilin artmaktadir. Multimedya
igeriklerine erismek i¢in farkli ¢oziiniirliikk ve en boy oranina sahip g¢esitli goriintiileme
cihazlar kullanilir. Ornegin, gesitli ekran boyutundaki televizyon, bilgisayar, tablet,
cep telefonlari, akilli saatler ve responsive HTML web sayfalari. Goriintiileri ¢esitli
ekran boyutlarina dinamik olarak sigdirmak icin, goriintiiniin iceriklerini koruyabilen

verimli goriintii yeniden boyutlandirma yontemleri gereklidir.

Gortintiileri daha kullanilabilir hale getirmek i¢in goriintli isleme uygulamalarinda
goriintiiler cesitli boyutlara doniistiiriiliir. Standart dlcekleme ve kirpma goriintii
isleme yeniden boyutlandirma yontemleri goriintli bozukluklara ve veri kaybina
sebep olugundan bu yoOntemlerin yerine gorlintiinlin 6n planindaki nesnelere
dokunmadan onemsiz piksel degerleri birer birer ¢ikarak goriintliyii herhangi bir
bozukluk veya veri kaybina sebep olmayan igerige duyarli yeniden boyutlandirma

(seam carving algoritmasi) kullanilmaktadir.

Gortintiiler bilgisayarda satir ve siitundan olusan matris olarak tutulmaktadir. Goriintii
matrisinin her bir hiicresine piksel olarak adlandirilir. Seam carving algoritmasi
goriintiiniin piksellerinden yola ¢ikarak, goriintiideki 6nemli bolgeleri belirlemek i¢in
bir enerji fonksiyonu kullanarak enerji haritas1 olusturur. Dinamik bir programlama
yaklasimi kullanarak goriintiiyli yukaridan asagiya veya soldan saga (yata veya dikey)

boyutlarina bagli olarak her bir piksel yolu icin bir deger tahsis etmektedir, en az



oneme sahip pikseller en diisiik enerji degerine ve en 6nemlileri ise en yliksek enerji
degerine sahiptir. Goriintiiniin boyutunu biiylitmek veya kiigliltmek i¢in art arda
optimal seam’i ekler yada ¢ikarir. Her bir iterasyonda diisiik enerjiye (optimal seam)
sahip piksel yollar1 ¢ikarildigindan dolay1 goriintiilerin 6n planindaki nesnelere ¢ok
yiiksek oranda seam ¢ikarilmadig: siirece insan gozii tarafindan algilanmayacaktir. Bir
seam, bir goriintii lizerinde yukaridan asagiya veya soldan saga, enerji fonksiyonu
tarafindan tanimlanan 8 baglantili optimum piksel yoludur. Bir goriintiinlin yeniden
boyutlandirmak igin sirasiyla yiiksekligini ve genisligini etkileyen, dikey seam ve

yatay seam dikkate alinir.

1.2. Seam Carving Tespiti

Dijital gorilintlilerin genis capli kullanim nedeniyle, ge¢misten gliniimiize farkl
sekillerde birgok goriintii isleme yontemleri gelistirilmektedir, bu yontemlerin miispet
yonlerinin yani sira menfi yani olumsuz yonleri de mevcuttur. Ozelliklede dijital
goriintlilerin adli olarak gergek olup olmadiginin analiz yapilmasi ve incelenmesi
arastirmacilarin son zamanlarda popiiler konularindan biri olmustur. Gliniimiizde
popiiler olan seam carving algoritmasi goriintiileri kiigiiltme, genisletme ve
goriintiideki nesneleri silme islemlerinde basarili bir yontemdir. Bunlarla birlikte,
seam carving veya yeniden boyutlandirma, goriintiiniin 6n planindaki goriintiilerine
miidahale i¢in de kullanilabilir, bu da bilgi glivenligi ile ilgili bir sorun olarak ortaya

cikmakta ve sahtekarlarin 6niinli agmaktadir.

Seam carving veya iceri duyarli yeniden boyutlandirma tespiti, dijital goriintiilerin
dogruluk analizinin yan1 sira, sahtekarliklari, yapay olarak olusturulmus goriintiileri,

genellikle sahtecilik tespitini 6nlemek i¢in kullanisli bir yontemidir.
1.3. Literatiir Taramasi
Seam carving veya piksel yolu ¢ikarma algoritmasinin uygulanip uygulanmadiginin

tespiti ile alakali birkag makine 6grenme ve derin 6grenme c¢aligmalart mevcuttur.

Gecgmisten gilinlimiizdeki cesitli yontemlerle seam carving tespiti ikili siniflandirma



olarak gelistirilmektedir. ik calisma, 2007 yilinda Avidan ve Sharmanin muazzam bir
yeniden boyutlandirma yontemi gelistirmesinden iki yi1l sonra, goriintiiler lizerinde
sahtekarlik tespitini, seam carving kullanarak makine O0greneme tabanli yontemi
gelistirmesidir, bu ¢alismada (Discrete Cosine Transform-Ayrik Kosiniis Doniigtimii)
ve Markov 6zelligi JPEG goriintiiler kullanarak, goriintiiden seam eklenip ¢ikarildigi
durumlar smiflandirir, farkli histogramlarla gergeklestirmesi sayesinde test sonucu
%80 - %85 kadar ¢ikmaktadir [4]. Daha sonra Fillion ve Sharma [5], enerji tabanina
dayali oOzelliklerden olusan, yeni bir model Onerilmistir. Gorlintiiniin gardiyan
histogramini hesaplayarak dort grup o6zellik, (Decision Support Machine - Karar
Destek Makinesi)’nde egitmek icin kullanmiglar. Bu 6zellikleri siralarsak, enerji
tabanma dayali 6zellik, Mutlak Moment Dalgac yani Istatistiksel tabanli &zellik
(wavelet absolute moments) , seam davranis tabanina dayali 6zellik ve tekrardan seam

cikarma tabanina dayili 6zelliklerden olusmaktadir.

Baska bir ¢alismada [6] goriintiilere seam carving uygulanip uygulanmadigi tespiti ve
ek olarak seam carving konumunun ve miktarinin kenar bilgisi yardimiyla SIFT (Scale
Invariant Feature Transfer - Olgekten Bagimsiz Ozellik Doniisiimii) tabanli tespiti
gerceklestirilmistir. Orijinal ve islenmis goriintiiler lizerinde ardisik SIFT noktalari
karsilastirilarak arasindaki mesafe farklar1 hesaplaniyor ve eger bu fark sonucu pozitif
olursa goriintiiden seam ¢ikarildigini sayet farki negatif ise goriintiiye seam eklendigini

gostermektedir.

S.J. Ryu ve digerleri seam carving tespitini ortaya ¢ikarmak i¢in seam carving siire¢
ozelliklerinden yararlanarak bir yontem énermislerdir [7]. Onerilen bu yonteme gore
goriintiiden diisiik enerjiye sahip piksel yollar1 ¢ikarilirsa, goriintiideki ortamla enerjisi
artmaktadir. Bu ozelliklerden yolla ¢ikarak goriintii enerjisi ile ilgili 14/ondort
istatistiksel Ozellik cikarilmistir. Bu Ozellikler ortalama enerji, standart sapma,
ortalama satir enerjisi, ortalama siitlin enerjisi, iki yon i¢in: maksimum seam,
minimum seam, seam farki, ortalama ve ortalama enerji farki. Bu ozellikler Karar
Destek Makinesi’de test edilerek egitilmistir. Toplam 8028 goriintii UCID [8] veri
taban1 kullanilarak, goriintiiden %350 ¢ikarilmis seam yollarinin tespiti %93.50

oraninda bulunmustur.



[9]’da Change ve digerleri, blok yapay oOzellikler matrisine (Blocking Artifact
Characteristics Matrix - BACM) dayali olarak, orijinal goriintii bilgisi olmadan dogal
gorlntiilerde seam carving’i tespit etmek i¢in bir yontem Onermislerdir. Ayrintili
olarak, orijinal JPEG goriintiiler i¢in, BACM" diizenli simetrik sekilleri sergiler ve
bozulan (6l¢eklenen) goriintiiler icin BACM'1 normal simetrik 6zelligi yok edilir.
Gortintiilerden BACM’y1 bulduktan sonra BACM’den gelen goriintiiyii orijinalligini
veya seam carving uygulanip uygulanmadiginm tespit etmek i¢in 18 6zellik ortaya
cikarilir ve destek vektor makinesinin (Support Vector Machine - SVM) egitiminde
kullanilir. Test sonucu %50 kiigtiltiilen resimlerde basari tespit orani %93.24 ve %50
biiyiitiilen resimlerde ise %94.77’ye kadar ¢ikmistir. Bu yontemde bloklarin
istatistiksel olarak incelenmesi zekice bir yoldur. Ama dezavantaji ise islenmemis

JPEG kaynak goriintiilerde yanlis hizalama sorunu olmamasidir.

Genisletilmis [10] bildiri raporuna gore, sikistirllmamig goriintiilere uygulanan seam
carving tespitinin performansi dnemli 6l¢iide diismektedir. Daha sonra seam carving
uygulanmig JPEG goriintiiler iizerinde Liu ve digerleri [11] kalibre edilmis komsu
eklem yogunlugunu ve Richmodel [12] tabanli 6zellikleri 6nermislerdir. Bu ¢alisma

daha sonra [13][14] tarafindan gelistirilmistir.

Wei ve digerleri [15]’da Seam carving tespiti i¢in resimler iizerinde yamalama analiz
yontemini gelistirmisler. Bu yontemde goriintiiler, bir biriyle uyumlu dokuzar yama,
2x2 mini kareler seklin de kii¢iik alt goriintiilere ayrilmis olarak olusturulur. En uygun
yamaya karar veren bir hakem oOrilintii mevcut olup interpolasyon olarak komsular
arasinda yamalar olusturulmaktadir. Her bir kiiciik alt goriintiilere ayrilmis yama ile
hakem yamas1 arasindaki benzerligi karsilastirarak, en benzer olani optimal yama
olarak kabul edilir ve sifirdan sekize kadar olan indeksleme verilen yerel bolgeye
atanir. Sonu¢ olarak, her bir 6genin belirtilen konumu igin optimal yamanin
indekslendigi bir indeksleme 2D dizisi olusturulur. Son olarak, indeksleme, 2D
dizisinden ¢ikarilan Markov 6zellikleri seam carving’i tespit etmek icin uygulanir. Bu
yontem dikey yoniindeki %20, %30 ve %50 seam carving uygulanmis goriintiilerin

tespitin dogruluk orani %92.2 - %95.8°e kadar ¢ikmustir.



Ryu ve digerleri [16] calismasinda, sikistirilmamig goriintiilerde seam carving izini
ortaya ¢ikarmak icin belirli bir goriintiiniin enerji dagilimini ve giiriiltii seviyesini
6lgen on sekiz enerji temelli 6zelligi 6nermistir. Bu ¢alismadan esinlenerek Yin ve
arkadaslar1 [17]’1 gelistirmislerdir. Bu ¢alismada Ryu ve digerlerin ¢alismasina benzer
olarak on sekiz enerji 6zelligine ilave olarak resmin yarisina ait bilgi igeren ve enerji
degisimini yakalamak igin 6 Ozellik modeli eklenerek toplam yirmi dort ozellik
modeline yiikseltmisler. Ayrica 6nerilen tiim 6zellikler piksel alan1 yerine Yerel Ikili
Oriintiiler (LBP — Local Binary Pattern) [18], kodlanmis gériintiilerden ¢ikarilir.
[19]’da ise bu galismanin devami olarak, goriintiiniin yerel bozukluklarni ortaya
¢tkarmak igin kullanilacak tiim goriintiiler YIO domenine déniistiiriiliir. Seam carving
uygulanmis goriintiilerde bozukluklar tamaminda degil de, goriintiinlin yerel
bolgelerinde olugmaktadir. Piksel yolu ¢ikarma tespiti dikey ve yatay yonlerinde
sirasiyla %10, %20, %30 seam carving uygulanmis goriintiiler {izerinde YiO tabanli
olarak tespit gergeklestirilmistir. Test ve deneyler sonucu yiiksek basari orani
yakalamiglardir [19]. Kullanilan goriintiilerin belirtilmis boyutundan biiyiik oldugu

zaman basar1 oraninda diistisler olusmaktadir [20].

Dengyong Zhang ve digerleri [21], Seam carving yerel dokular1 degistirdiginden,
Weber Yerel Tanimlayic1 (WLD - Weber Local Descriptor) ve Yerel ikili Oriintiiler
olmak tizeri seam carving sahteciligini tespit etmek i¢in bu iki yaklagimi kullandilar.
Spesifik olarak, WLD ve YiO'nin histogram 6zellikleri, kullanilacak gériintiilerde ilk
olarak bloklara béliiniir ve hem YIO tabanli hem de WLD tabanli histogram 6zellikleri
her bloktan ¢ikarilir. Daha sonra, Kruskal-Wallis [22] istatistigi, daha ayirt edici
Ozelliklerinin alt kiimesini se¢gmek i¢in kullanilir. Son olarak, destek vektor makinesi,
goriintiiniin  seam carving uygulanip uygulanmadigmi degerlendirmek i¢in

siniflandirict olmasi i¢in kullanilir.

[23] bu c¢alismada ise seam carving izini tespit etmek i¢in komsu pikseller arasinda
yapilan degisiklikleri istatistiksel olarak gosteren bir hibrit (karisim) modeli
onermisglerdir. Her bir goriintii i¢in Onerilen 6zellik modeli, 2048-D LDP (Local
Derivative Pattern — Yerel Tiirev Oriintiisii) 6zellikleri, 324-D Markov &zellikleri ve
686-D SPAM (Subtractive Pixel Adjacency Model - Cikarmali Piksel Bitisiklik



Modeli) 6zelliklerinden olusan toplam 3058-D 6zellik vektorii ile temsil edilmektedir.
LDP, 8 bitten olusan yiiksek dereceli tanimlayicidir. Yiiksek pikseller ile orta pikseller
arasindaki iliskiyi tanimlar. Markov Ozelligi iki bitisik piksel arasindaki iliskiyi
gosterirken SPAM o6zelligi ise normalde ii¢ veya daha fazla ardisik ve bitisik piksel
arasindaki iliskiyi temsil etmektedir. Bu 6zellikler SVM’de egitilmistir. Sirasiyla %3,
%10 ve % 20 azaltilmig goriintiilerde %66, %75 ve %96’ya kadar basar1 orani

gosterebilmektedir.

Luiz ve digerleri [24], bu calismada derin grenme konvoliisyon sinir aglarmi ve YiO
tabanli yaklagim kullanarak goriintiiler iizerinde seam carving uygulanip
uygulanmadigmin tespitini gergeklestirilmistir. Onerilen bu yaklagimda, konvoliisyon
sinir agi, i¢erigine miidahale edilen goriintiileri 6grenmesine yardimci olabilecek ve
anlamli 6zellikleri elde etmek igin YIO tabanli tanimlayicilari kullanarak konvoliisyon
sinir ag1 egitilmistir. Sonuglar 6nceki yaklasimlardan daha iyi bir dogruluk oranina
sahiptir. %3, %6, %9, %12, %15, %18, %21, %30, %40 ve %50 oranlarinda ¢ikarilan
seam’lerin tespit orani sirasiyla %81,46, %83,50, %81,72, %84.21, %87,51, %89,73,
%88,91, %91,23, %95,12, %98,90 basar1 gosterebilmektedir.

Jingyu Ye ve digeri [25], calismasinda derin 6greneme tabanli seam carving, islenmis
dijital goriintiiler lizerinde, seam carving tespiti gerceklestiren bir konvoliisyon sinir
ag1 modelini dnermislerdir. Onerilen bu modelin ilk giris katmaninda orijinal ve seam
carving uygulanmis goriintiiller HPF (High Pass Filter - Yiiksek geciren filtre)’den
gecirilerek gri tonunda, konvoliisyon sinir aginda egitilmistir. Dikey ve yatay yontinde
%5, %10, %20, %30, %40 ve %50 seam carving ile azaltilmis goriintiiler iizerinde
seam carving tespiti gerceklestirilmistir. Egitilen agin performans ise sirasiyla dikey

yoniinde:

a) %90,37
b) %95,18
c) %97,84
d) 998,84
e) %9921



f) %99,56

Olarak ve yatay yoniinde ise sirasiyla

a) 993,99
b) %96,71
C) 998,55, %99,08
d) %9945
e) 999,56

Oraninda basar1 gosterebilmektedir.

Bu [24] calismada, seam carving uygulanmis goriintiileri tespit etmek i¢in derin bir
sinir ag1 mimarisini énermisler. %10, %20, %30, %40 ve %50 seam eklenen ve seam
cikarilan goriintiiler lizerinde seam carving tespiti gerceklestirilmistir. Goriintiiler 256
(H x W) piksel boyutunda olup, RGB’den gri tonuna doniistiiriilerek konvoliisyon sinir
ag1 modelini egitmisler ve sonuclari VGGNet, Xception, ResNet ve Bayar
modelleriyle karsilastirmislardir. %10, %20, %30, %40 ve %50 uygulanmis seam
carving goriintiiler lizerinde sirsiyla 88,27, 94,46, 97,06, 98,07, 98,16 ve ortalama
95.39 oraninda karsilastirilan aglara gore, gelistirilen konvoliisyon sinir ag1 daha iyi

performans gostermektedir.

Wonhyuk Ahn ve digerleri [26] seam carving sahteciligini belirlemek igin derin
konvoliisyon sinir ag1 adli ¢alismasinda, 5 blok tipinden (BT-1'den BT-5'e) olusan ve
her blok ayr1 6zellikleri igeren, ILFNet mimarisi 6nermisler. Goriintiilere %10, %20,
%30, %40 ve %50 oranlarinda seam carving uygulayarak onerilen agda egitilmistir.

Her bir sinifa ait dogruluk orani sirsiyla:

a) %88.17
b) %94.93
c) 98.40%
d) %99.43
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e) %99.53

Cikarak seam carving uygulanip uygulanmadiginin tespiti gerceklestirmisler.

1.4. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismamizin amaci, seam carving tespitini derin 6grenme tabanlt CNN modeli
kullanarak gerceklestirmektir. Gelistirilen derin 6grenme modeli ile, goriintiilerden
yiizdelik oraninda azaltilan optimal seam’lerin tespitini literatiirde siklikla incelenen
ikili siniflandirma seam carving tespitinden farkli olarak, seam carving seviyesini
coklu smiflandirma tespiti gerceklestirmektir. Girdi olarak, seam carving uygulanan
orijinal veya 0, %10, %20 ve %40 goriintiileri iceren veri setlerini, derin 6grenme
modelini egitmek amaciyla kullanilmistir. CNN modeli renkli JPEG formatinda
goriintiiler ve Yerel Ikili Oriintii uygulanmis goriintiilerle egitilmistir. Egitim
sonuglarma gore egitilen modelin dogruluk oram1 RGB goriintiilerde %84 ve YIO
goriintlilerde ise %88 kadar cikmistir. Asagidaki boliimlerde onerilen modelin

dogruluk analizi ¢esitli matrisler kullanilarak detayli seklinde agiklanacaktir.



BOLUM 2. YONTEM VE MATERYALLER

Bu boliimde, seam carving algoritmasinin tespitini gerceklestirmek igin kullanilan
yontemler ve materyaller agiklanmaktadir. Seam carving algoritmasi, derin 6grenme
CNN modelinin tasarimi, ImageNet veri seti, modelin performans &lgeme ve
degerlendirme matrisleri ve yerel ikili oriintii yontemleri hakkinda detayl olarak bilgi

verilmistir.

2.1. Seam Carving Algoritmasi

Icerige duyarli yeniden boyutlandirma algoritmanin caligma mantif1, goriintiiyii
olusturan pikselleri belirlemek icin bir enerji fonksiyonu kullanmasidir. Ener;ji
fonksiyon sayesinde goriintiiniin piksel degerlerinin yiiksek enerji veya diisiik enerjiye
sahip oldugu yani goriiniirliik 6nemi belirlenip bir enerji haritast olusturulur. Diisiik
enerji piksel degerlerinden olusan optimal piksel yolu (optimal seam) yatay olarak
sagdan sola ve dikey olarak ise yukaridan asagiya birer birer cikarilir. Boylece
goriintliniin 6n planindaki nesneler yiiksek enerji piksel degerlerine sahip oldugu icin
herhangi bir bozulmaya ugramaz. Goriintiiden biiylik oranda optimal seam

cikarilmadig siirece insan gozii tarafindan algilanamaz.

Diger klasik standart 6l¢ekleme ve kirma yontemlerine gore seam carving algoritmasi
daha basarili bir yeniden boyutlandirma yontemlerinden biridir. Genel olarak seam
carving algoritmasi enerji hesaplama, seam belirleme ve seam silinmesi olarak {i¢

asamada ger¢eklesmektedir. Tiim bu asamalar asagida detayli olarak agiklanmistir.
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2.1.1. Enerji hesaplamasi

Orjinal Goriintii Enerji haritasi

Sekil 2.1. Orjinal goriintii (dikey optimal seam yolu) ve enerji harisi

Seam carving algoritmasinda ilk adim, goriintiiyli yeniden boyutlandirmadan 6nce,
goriintiiddeki her pikselin enerjisini hesaplamasidir. Sekil 2.1. goriintiin dikey optimal
seam yolu ve enerji haritasi. Enerji degeri, her bir goriintii pikselinin goriiniirliik
acisindan 6nemini belirtmektedir. En diisiik enerji degerine sahip pikseller goriintiiniin
onemli bolgelerini icermeyen piksellerdir. Goriintiiniin piksel dnemini tanimlayan
enerji fonksiyonudur. Avidan ve Shamir [1]’de bir¢ok enerji fonksiyonunu
onermislerdir. Cift-gradyan (dual-gradient) basit bir enerji fonksiyonudur. Asagida
gosterilen, (2.1 denklem)’inde tanimlandigi gibi goriintii pikselinin x gradyan ve y

gradyanin toplamindan olugsmaktadir.
d d
e(l) = |£1| + |£1| (2.1)

Yukaridaki denklem, her bir pikselin enerjisini hesaplamak icin kullanilir. Ener;ji
degerleri, bir pikselin komsu piksellere gore ne kadar goriiniir (6nemli) oldugunu

Olcer.
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x gradyani, belirli bir piksel ile sol ve sag komsu piksellerin arasindaki farkidir. y

gradyani ise, belirli bir piksel ile iist ve alt komsu piksellerin arasindaki farkidir.
2.1.2. Seam belirleme

Gorlintiintin her pikselinin enerjisini tanimladiktan sonra, bir sonraki adim, enerji
matris islemleridir, dikey seam tanimlanmasi i¢in matrisin yukaridan asagiya, diisiik
enerji degerine sahip pikseli ve yatay seam belirlemek i¢in ise matrisin soldan saga
diisiik enerji degerine sahip pikseller segilerek gergeklestirilir. Bir optimal seam,
gorilintlinlin yukaridan asagiya (dikey seam) veya soldan saga (yatay seam), diisiik
enerji piksellerine bagli bir yoldur. Hesaplanan enerji degeri ile diisiik enerjiye sahip
yata veya dikey pikseller tanimlanabilir. Bir goriintiin yatay ve dikey, nxm

boyutundaki piksel yolar1 asagidaki (2.2) (2.3) denklemler ile hesaplanir.

§¥ = {S§} = (x(p), p}p=1, where ¥p,|x(p) —x(p -~ DI < 1 (2.2)

st = {4} = (@), @Yy, where ¥4, 1y(9) = y(q — DI < 1 (23)
X burada [1.......i] den [1........ jlveyise[l.....J] den [I......i]"ye kadardir.

Kiimiilatif minimum enerji matrisi (Cumulative Minimum Energy Matrix) ile en
onemsiz (diisiik) enerjili piksel yolu elde edilmektedir. Kiimiilatif minimum enerji
matrisi, enerji haritasinin ilk satir1 degistirilmeden, ikinci satirindan baslayarak diisiik
enerjiye sahip piksel degerlerini alt satira kadar takip ederek elde edilmektedir.
(Denklem 2.4)’de ilk satir aynis1 ve sonraki satirlar ise ilgili piksel ile {ist minimum

komsu piksel degerlerinin toplanmasindan olusturulur.

M (p, k) = fenerji(p, @) + min(M(p-1,9-1), M(p-1,q), M(p-1, q+1)) (2.4)

Gorlintlinilin enerji haritast Sekil 2.1.”de optimal seam’n bulunmasi gosterilmistir.
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Dikey olarak optimal seam belirlenmesi, enerji matrisinin ilk satirin1 ayn1 kalmasi ve
sonraki satirlarda ise komsu degerlerin minimum bir {ist enerji degerler ile
toplanmasidir. Sag ve sol taraf, satir basi enerji pikselleri her zaman iki iist komsuya
ve ortada ki enerji pikselleri ise 3 komsuya sahiptir. Matrisin son satirina kadar

toplanarak devam eder. Boylelikle optimal seam belirlenmis olur.



Enerji Haritasi

M 1. ve 2. satir

M 3. satir

Miimiilatif Minimum Enerji Matriksi

Optimal Seam (Renkli)

Girdi Goriintii
3 6 8 1 10
) 10 14 3 9
10 12 4 1 16
14 18 1 16 3
12 16 2 27 6
2 36 28 31 4
3 6 3 1 10
3:3 - 1043 | v 14+ 3|, 9+1
10 o 4 1 16
14 18 1 16 3
12 16 21 27 6
7 36 28 31 4
|
3 6 3 1 10
1 13 15 4 10
10411 12411 4+4 1+4 16+4
U RN TN
n— |16 |2 [~ 6
22 36 28 31 4
3 6 ] 1 10
11 13 15 4 10
21 23 8 5 20
35 26 16 21 8
18 12 37 35 14
54 68 60 45 18
3 6 ) 1 10
1 13 15 4 10
21 23 8 5 20
35 26 16 21 3
38 32 37 35 14
54 68 60 45 18

Sekil 2.2. Optimal seam’in bulunmast

15
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2.1.3. Seam silinmesi

Olusturulan enerji haritasindan en diisiik degere sahip enerji pikselleri, optimal seam
enerji yolunu belirler. Goriintiiden istenilen boyutta kadar bir iterasyon sonucu,
optimal seam yolu teker teker kaldirilir. Kaldirilan optimal seam yerlerini doldurmak
icin dikey yoniinii de asagidan yukariya ve yatay yoniinde ise sagdan sola kaydirmalar
yapilir. Asagidaki Sekil 2.3.’de algoritmanin kaba kodu (s6zde kodu) gosterilmistir.
Bu tez ¢alismasinda dikey olarak goériintiiden %10, %20 ve %40 olarak Sekil 2.4. deki
gibi piksel yolu ¢ikarilmistir.

Algorithm 1 Seam Carving — Genislik Azaltma Algoritmasi

Input : I(n X m), k(silinecek seam sayi1si1)
Output: Biyiitlandirilmis goriintii I

1: | < Giris goriintiisiinii oku

2:forp<— 1.k do

3: E < Enerjiyi Hesapla (I)

4: M «— MinKumulatif Enerji (E)

5: M<«—E

6: fori<—1.ndo

7: for j<— 1, mdo

8: ming <— min (Eiy j.1, Eiq 5 Eip j+41)
9: E(i,j) < E(i,j) + ming

10: end for

11: end for

12: seam(n) «— min(E(n,:))

13: forg<—n-1,1do

14: Seam("l) < min (Esotust» Eust Esagust)

15: end for

16: d < I"dan seam(n x 1)’i ¢cikar

17: d < seam’den sonraki pikselleri sola kaydir
18: | <—d

19: end for

20: "<

Sekil 2.3. Seam carving algoritmasi s6zde kodu (dikey seam ¢ikarma)
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Orjinal Olcekleme kiroma

%40 seam yolu %40 seam

Sekil 2.4. Goriintiyii tig farkli yontem ile dikey olarak boyutunun azaltilmasi ve optimal seam yolu: standart dlgekleme, kirpma, %40 seam carving



Orjinal Olcekleme Kirpoma

%20 Seam Yolu %20 seam

Sekil 2.5. Goriintiiyii ii¢ farkli yontem ile dikey olarak boyutunun azaltilmasi ve optimal seam yolu: standart 6lgekleme, kirpma, %20 seam carving

18



%10 seam

Sekil 2.6. Goriintityii Ui¢ farkli yontem ile dikey olarak boyutunun azaltilmasi ve optimal seam yolu: standart 6lgekleme, kirpma, %10 seam sarving

19
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2.2. Konvoliisyon Sinir Aglar1 (CNN - Convolutional Neural Networks)

Makine 6grenme ve derin 6grenmedeki gelismeler, bilgisayar gorii (CV - Computer
Vision) ve goriintii analizi alanlarinda hizli bir gelisime 6nayak olmustur. Tiim bu
gelismeler konvoliisyonel sinir aglarinin ortaya ¢ikmasi ve ilerlemesiyle miimkiin
olmustur. CNN goriintiideki 6zellikleri taniyabilen ve smiflandirabilen bir derin
O0greneme modelidir. Goriintii analizi, siniflandirma, segmentasyon ve nesne tanima
gibi pek ¢ok islemi gergeklestirmek icin tasarlanmis ¢ok katmanli bir sinir agidir. CNN
derin 6greneme alaninda sagladiklar1 basaridan dolayr giiniimiizde yaygin olarak
kullanilmaktadir. CNN genel olarak bir¢cok konvoliisyonel katmani (convolutional
layer), relu katmani, havuzlama katmani (pooling layer), tam baglantili katmani (Fullly
Connected - FC), ve softmax ve sigmoid fonksiyonlarindan olugmaktadir. Bir CNN

katman mimarisi genel olarak asagidaki Sekil 2.7.’teki gibi tasarlanir [27].

Girdi ®» Conv =) Relu B Ppool 2 FC )  Cikti

Sekil 2.7. CNN tasarim siralamast

Bir CNN yapisi genel olarak bir girdi katmani ve sirastyla bir¢ok konvoliisyon, relu,

pool katmanlari, bir FC ve bir ¢ikt1 katmanindan olugsmaktadir.
2.2.1. Konvoliisyon katmam (Convolution - layer)

Konvoliisyon, sinir agilarin ilk ve ana katmanlarindan biridir. Konvoliisyon, iki bilgi
kiimesini birlestiren matematiksel bir islemdir. Goriintiinin 6zelliklerini idrak
etmekten sorumludur. Bu katman tiim gOriintliiyli tarayan bir filtre uygulayarak,
goriintiiniin  6zelliklerini ¢ikarir. Ve uygulanan filtreler, piksel degerlerini igeren
Ozellik haritasin1 olusturur. Kullanilan filtre matrisi goriintii matrisinin sol {ist
kosesinde yerlestirilir. Goriintli ve filtre matrissin indeks degerleri birbirleriyle
carpilarak toplanir ve sonucu {i¢iincli bir matrisinde tutulur. Her defasinda saga bir
piksel kaydirilarak birinci satirdan sonra ikinci satir ve gorlintii matrisin sonucu
satirina kadar aym islem tekrarlanir. Ugiincii ¢ikt1 matrisi 6zellik matrisini olusturur

[28]. Sekil 2.8.’de gosterilmistir.
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Sekil 2.8. Konvolasydnel katmanin girdi goriintiiyii filtreden gegirmesi

2.2.2. ReLU (Diizlestirilmis dogrusal birim - Rectified linear unit) katmam

Her konvoliisyon katmanin ardindan, genel olarak diizlestirilmis dogrusal birim
katman1 veya diger adiyla aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu katmanin amaci,
konvoliisyon katmanlarinda matematiksel islemleri yapildigindan dolayi, Ag dogrusal
yapida olur. Ve ag1 dogrusal olmayan yapiya doniistiiriir. Yani kisacast konvoliisyon
katmanindan 6zellik matrisinin negatif degerlerini sifira doniistiiriir. Boylece agin
daha hizli 6grenmesine sebep olur. Aktivasyon fonksiyonunun (denklemi 2.5)’de

gosterilmistir [28].

0 egerx <0

x eger x =0 (2.5)

f(x)={

Yukaridaki denklemde goriildiigii gibi negatif olan degerler sifir olur ve biiyiik olanlar
ise aymi olarak alinir. Normalde dogrusal olmayan etkiyi saglamak igin bir¢ok
aktivasyon fonksiyonu, ornegin sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi fonksiyonlar
kullanilir. Ama Relu bu séz edilen aktivasyon fonksiyonlarmma gore daha hizl

PR

egittiginden dolay1 ¢ok tercih edilir.
2.2.3. Havuzlama veya o6rnekleme katmam (Pooling layer)

Ornekleme veya havuzlama katmani ReLu katmanindan sonra uygulanan

katmanlarindan biridir. Konvoliisyon katmaninda ¢ikarilan 6zellik haritasinin
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aktivasyon fonksiyonu uygulandiktan sonra matris kanalini sabit tutarak yiikseklik ve
genislik boyutunu azaltmak igin kullanilir. Ozelliklerin azaltilma amaci, kendi basina
O0greneme yapamazken, en onemli 6zellikleri koruyarak bir sonraki katmanin ytikiini
hafifleterek, egitilmesi i¢in parametre sayisini azaltir. Ve yeni bir 6zellik matrisi
olusturur. Ozellik matrisinin boyutlarinin azaltilmas: bilgi kaybina sebep olur. Ama
avantaji ise bir sonraki kullanilacak ag katmanin yiikiini hafifletmek, modelin
ezberlemesini ve karmasikligi onlemektir. Havuzlama katmaninda kullanilan, max-
pooling, average-pooling gibi bir¢ok havuzlama katman ¢esitleri bulunmaktadir. En
onemli ve en ¢ok tercih edilen max-pooling’dir. Max-pooling’de 6zellik matrisine,
tipki konvoliisyon katmani gibi bir filtre uygulanip en yiliksek degeri bulunur ve yeni
bir 6zellik matrisi olusturur. Kendi CNN tasarimimizda max-pooling kullanma tercih
edilmistir [28].

2.2.4. Tam baglantih katmani (Fully connected layer)

CNN tasariminda tam baglantili katman, art arada gelen konvoliisyon, relu ve
havuzlama katmanlarindan sonra gelir. Tam baglantili katman diizlestirme (flatten)
katman1 ve dense katmanlarindan olugmaktadir. Diizlestirme katmani tam baglantili
katmanin girisini olusturur. Havuzlama katmanlarin ¢iktisimi giris olarak alir, onlar
diizlestirir ve bir sonraki asama i¢in girdi olabilecek tek bir vektore doniistiiriir. Dense
katmani, diizlestirme katmanindan c¢ikti vektoriinii her birini noda (diiglim)’den
gecirerek smiflandirma tahmini yapmak icin ¢iktiya (Output) sifir ile bir aras1 deger

atar ve hangi sinifa ait olduguna karar verir [28].

2.2.5. Dropout katmam

Dropout katmani, tam baglantili katmanin icerisinde yer alir, gorevi ise agin ezberleme
yapmasini onlemek i¢in kullanilir. Temel mantig1 ise agdan bazi noda (diigiim)’leri
kaldirir. Boylece ezberlemeyi 6nlemis olur. Sekil 2.9.’de agn orijinal hali ve b’de ise

dropout kullanilmis haldir [28].
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Sekil 2.9. Standart CNN ve aga dropout uygulandiktan sonraki hali

2.2.6. Softmax katmani

Softmax katmani veya softmax aktivasyon fonksiyonu olarak da adlandirilir. Bu
aktivasyon fonksiyonu c¢ok sinifli bir problemde her sinifa ondalikli olas1 deger atar.
Bu ondalikli olast degerlerin toplami1 1.0 degerine sahiptir. Bu katman agin egitimin
normal oldugundan daha hizli yakinlagsmasina yardimci olur. Softmax, c¢ikti
katmanindan hemen Once bir sinir ag1 katmani araciligiyla uygulanir. Softmax

katmani, ¢ikti katmani ile ayni sayida diigiime sahip olmaktadir [28].

2.2.7. Kayip fonksiyonu (Loss function)

CNN modelin degerlendirmek i¢in bir yontemdir. Tahmin edilen degerin gergek
degere ne kadar farkli oldugunu anlamamiza yardimci olur. Eger kayip fonksiyonu

yiiksekse tahmin edilen deger yanlis ve eger 0/sifira’a yakin ise tahmin dogrudur [28].

2.3. Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern — LBP)

Yerel ikili oriintiiler (YIO - LBP) yontemi, 1990°da gelistirilen Doku Spektrumu
modelinin 6zel durumudur [29]. Ilk olarak 1994 yilinda Ojala ve Harward tarafindan
gelistirilmistir [18]. Bu yontem siiflandirma i¢in kullanilan gorsel tanimlayicilardan
biridir [18]. YIO, merkezi bir noktay1 kusatan noktalara bakar ve kusatan noktalarmn
merkezi noktadan daha biiylik veya daha kiiclik olup olmadigini test eder (yani ikili

bir sonug verir).
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YIO calisma sekli ilk olarak goriintiileri griye déniistiiriir, goriintiiler siklikla nxn’lik
(genellikle 3x3’liik tercih edilir) piksellere boliiniir, biitiin pikseller merkezi piksel ile
karsilastirilir. Bunun sonucunda sekiz bitlik ikili say1 grubu bulunur ve boylece sekiz
bitlik bir say1 elde edilir. Fakat pikselin degeri, merkez pikselinkinden yliksekse 1/bir,
diistikse 0/sifir kabul edilir. 1/Bir ve 0/sifirlar saat yoniinde dip dibe yazilarak ikili say1
grubu olusturulur. Eger merkez piksel tam merkezdeyse 3x3’den bagka pencereler de
olusturulabilir. Bdylece, tek sart biitiin komsularin merkez pikselle ayni uzaklikta
bulunmasidir. Tez galismasi dahilinde, (3 x 3) pencere kullanilmistir. Sekil 2.10.’deki
3x3 pencere boyutunu kullanarak, secilen piksel yogunlugunun degerleri, 6rnek
goriintiiyli 124 degerine sahip hiicresinin yerel ikili Oriintiiniin denginin hesaplanisi

gosterilmistir.
Bir goriintiiye YIO uygulanmasi asagidaki gibi dért asamada gergeklesmektedir.

a) Gorintiideki her piksel (x, y) igin, bir R yarigapinda P komsu pikselleri segilir.

b) P komsu pikseller ile mevcut piksellin (x, y) yogunluk farki hesaplanir.

c) Tim negatif farki olanlara 0 degeri ve tiim pozitif farklara ise 1/bir atanarak
bir bit vektorii olusturacak sekilde olusturulur.

d) P-bit vektoriine karsilik gelen ondalik degere donistiiriiliir ve (x, y)'deki
yogunluk degerini bu ondalik degerle degistirilir.

Her piksel i¢in YIO tanimlayicisi asagidaki (2.6 denklem) gibi tanimlanur.

Yio (P,R) = 37~ (9p — 9)2” (2.6)

Yukaridaki denklemde g,, Ve g, sirastyla komsu pikselin yogunlugunu belirtir. P, bir
R yarig¢apinda se¢ilen komsu piksellerin sayisidir. (Denklem 2.7) ise komsu piksellerin

degerleri O/sifirdan biiyiik ise 1/bir ve negatif deger ise 0/sinif olarak alinir.

1l,egerx >0

S = {0, egerx <0 (2.7)
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1 1 1
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Sekil 2.10. Segilen pikselin YO doniisiimii
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Sekil 2.11. Merkez pikseli kusatan komsu piksel

Sekil 2.11. siyah veya beyaz kiiclik daireler, merkezi pikselden daha az veya daha fazla
yogun olan pikselleri temsil eden 6rnek sonuglar1 gosterir. Merkez pikselini kusatan
piksellerin tiimii siyah veya beyaz oldugunda, goriintii bolgesi diiz (6zelliksiz) olarak
adlandirilir. Devamli grup halinde olan siyah veya beyaz pikseller, uniform (koseler
veya kenarlar) olarak adlandirilir. Siyah veya beyaz pikseller arasi ileri-geri gegisler

bulunuyorsa, non-uniform olarak adlandirilir.

Yerel ikili Oriintli algoritmasi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu yontem doku
analizinde onemli ilerlemeler saglamaktadir. Hem arastirma hem de gesitli goriinti

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

YIO Yénteminin ayirt edici giicii ve hesaplama basitligi nedeniyle, énceden doku
problemleri olarak goriilmeyen, yiiz analizi ve duygu analizi gibi, bu tiir bilgisayarla
gérme problemlerinin ¢ogunda c¢ok basarili olmustur [30]. YIO yontemi goz
lokalizasyonu tanima [31], iris tanima, parmak izi tanima, avug i¢i tanima, yiiriiyls
hareketi tanima, yiiz fotograflari ile cinsiyet ve stres tanima tespiti [32][33][34], arag
kullanicilarinin yiiz sekillerinden yorgunlugunun tespiti [35], bireylerin yaslarinin
yaklasik olarak tespiti [36], manyetik rezonans goriintileme (MRI - Magnetic
Resonance Imaging) ile beyin tiimérlerinin tespit etme [37], dijital mamografi
kullanilarak kotii huylu kitlelerin tespiti [38], nesnelerin tespiti ve takibi [39], doku
analizi ve siniflandirilmasi [33], [40], [41], kelebek ¢esitlerinin siniflandirilmasi [42],

viriislerin siniflandirilmasi gibi alanlarda olumlu sonuglar bulunmustur [43].

Seam carving yontemi ile uygulanmig goriintilerde yerel ikili Oriintiiniin

kullanilmasimin amaci; seam carving, teker teker piksellerin ¢ikarilmasi istenilen
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boyuta ulasilana denk yapilir. Bulunan piksel yolunun sag tarafindaki pikseller
(altindaki pikseller yukari) bir birim kaydirilir. Boylelikle, meydana gelebilecek
bozukluklar ¢ikarilan seam’in komsu piksellerinde meydana gelir. Bunun anlami
sudur ki, goriintliniin biitiiniinde degil de lokal alanlarda bozukluklar olusacaktir. Bu
halde yerel doku tanimlayici olusacak, bozukluklari goriinlir duruma getirecektir,

boylece goriintiiden ¢ikarilan seam’i belirginlestirir [17].

Kullanilan goriintii veri setlerinde %10, %20 ve %40 dikey olarak seam carving ile
boyutlar1 azaltilmis goriintiiler YIO yontemine doniistiiriilerek, CNN modelimizde
egitilmistir. Sekil 2.12. gri tonlu goriintiilerin YIO yontemine doniistiiriildiigiinii

gostermektedir.



Gri Tonlu Goruntii

Sekil 2.12. Gri goriintii (soldaki) YIO uygulanan goriintii (sagdaki)
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(sagdaki)

i

(soldaki) Y10 uygulanan gériin

Orlintii

13. Gri gb

Sekil 2
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2.4. Performans Olciime ve Degerlendirme Matrisleri

Derin 6grenme ve makine Ogrenmede, gelistirilen modelin smiflandirma
performansin1 6lgmek, analiz yapmak ve degerlendirmek icin performans Olgme
matrisleri kullanilir. Gelistirilen modelimizde, karmasiklik matris (confusion matrix),
kesinlik (precision), recall, F1-score matrisleri kullanilmistir. Karmasiklik Matrisi,
dogru pozitif (DP), yanlis negatif (YP), dogru negatif (DN) ve yanlis negatif (YN)
degerlerinden olusan bir olasilik matrisidir. Her satir1, tahmin edilecek bir smifin
orneklerini temsil ederken, her siitunu gercek bir siniftaki 6rnekleri temsil eder veya

tam tersidir. Asagidaki Sekil 2.14. 6rnegi gosterilmistir.

Gercek Smflar

Pozitif (1) Negatif (0)

DP YP

Tahmin edilen smiflar
Negatif (0) Pozitif (1)

Sekil 2.14. Karmagik matris 6rnegi

Kesinlik matrisi, dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin toplam tahmin edilen pozitif

gbzlemlere oranidir.

DP
DP+YP

Kesinlik (Precision) = (2.6)

Recall matrisi, dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin gercek siniftaki tiim

gbzlemlere oranidir.
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DP

Recall = CPIUN (2.7)

F1-score matrisi, kesinlik (precesion) ve recall’in agirlik oranidir.

F1-score = Z*Pre'ci'sion*Recall (2.8)
Precision+Recall

2.5. ImageNet Gorsel Veri Seti

ImageNet, Wordnet [44] hiyerarsisine gore diizenlenmis milyonlarca goriintiilerden
olusan, siiflandirilmis biiyiik bir gorsel veri tabani veya veri kiimesidir. 20000’den
fazla gorsel kategori ve 14-milyondan fazla goriintiiyii icermektedir. Ucretsiz olarak
kullanilabilir. Akademisyenler tarafindan bilgisayar gérme (Computer Vision — CV)
arastirmasi i¢in tasarlanmigtir. Gorlintiiler hiyerarsi igerisinde diizenlenir ve etiketlenir
[45]. ImageNet bilgisayar gorme ilerlemesinde ve gelismesinde ©nemli rol
oynamaktadir. Ozelliklede makine dgreneme ve derin dgrenme alanlarinda, nesne
tanima, gorsel smiflandirma, nesne yerlestirme ve birgok bilgisayar goriime
uygulamalar1 i¢in kullanilmaktadir [46]. 14-milyondan fazla gorintiiyii iceren
ImageNet gorsel data seti 21841 alt kategorileri igermektedir. Ortalama olarak alt
kategori basma 500°den fazla goriintii mevcuttur. Ornegin, en ¢ok olani hayvan ve
cthaz kategorisidir. Hayvan kategorisi, 3822 alt kategori ve 2799K gorseli
kapsamaktadir. ImageNet’te bilgisayar goriisiinde kullanilan, goriintiideki yerel
ozelliklerin tespit edilmesine yardimci olan SIFT yontemi bulunmaktadir. 1000 alt
kategorisi bulunan SIFT o&zelliklerine sahip 1.2 milyon goriintiiyli igerir.
ImageNet’teki goriintiiler ¢oziiniirliik agidan degisiklik gosterir, ancak derin 6grenme
modellerinde goriintiileri egitmek igin genellik 256x256 ve alt boyutlar1 tercih edilir.
Birgok derin 6grenme modeli 6rnegin: VGG [47], ResNet [48], Xception [49],
AlexNet [50], LeNet [51], GoogleNet [52], ZFNet vb modeller kullanirlar [53].



BOLUM 3. GELiSTiRILEN MODEL

Bu boliimde gelistirilen CNN modelini, goérsellere uygulanan seam carving tespit

etmek i¢in Onerilen derin 6grenme ag1 ve kullanilan katmanlar1 agiklanmistir.
3.1. Gelistirilen Konvoliisyon Sinir Ag1 (CNN)

CNN modeli sagladiklar1 basaridan dolay1 bilgisayar gormesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. CNN tasarimi ve yapisi ikinci boliimde detayli olarak agiklanmistir.
Seam carving tespiti ic¢in gelistirdigimiz CNN modeli, 5 konvoliisyon katmani, 5
max_pooling katmani ve 1 tam baglantili (FC) katmanindan Sekil 3.1.’de gosterildigi
gibi olugsmaktadir. Gelistirilen Ag iki seklinde egitilmistir. Birincisi RGB tabanli seam

carving uygulanmis gériintiiler {izerinde, ikincisi ise YIO + Seam carving uygulanan

goriintlilerdir.
RGB Goriintiler + Seam Carving
|'| N M ¢ 0
| | | | | 0
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= | m ¢ 0
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EC}OC;\Oc}Oc;OC}O U220 20
0|2 35/ 2 o/@l2 0Bl 2 ol & 8 GHa
guuxluuxluuxluuxluuxlu U
o M7 ®5 M E5 M ¢ 40%
2 2 N2 2 2

Seam Carving Algoritmasi- Konvolilsyon - Max_pool katmanlan  Tam baglantih katmani

Sekil 3.1. Seam carving uygulanan RGB + gelistirilen CNN yapisi
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Gelistirilen CNN modelinde ag filtrelerinin goriintii boyunca hareketi iki boyutta
gerceklestigi icin 2D konvoliisyon katmanlari uygulanmigtir. Birinci konvoliisyon
katmaninda (Conv2d 1) 32 filtre kullanilmaktadir. Aga giris goriintiileri (input_ship)
500 x 500 x 3 (en x boy x kanal) boyutunda ve kullanilan ¢ekirdek boyut matrisi ise
(kernel-size) 3x3’tir. Cikt1 6zellik haritalarinin boyutunun giris 6zellik haritalart ile
ayni oldugu anlamina gelen Same-Padding parametresi kullanilmigtir. Piksellerin giris
matrisi iizerindeki kayma islemini gergeklestiren Stride, 1x1 olarak seg¢ilmistir.
Konvoliisyon katmanlarinda, tipk1 birinci katman gibi parametreleri aynidir. Sirasiyla
ikinci konvoliisyon katmanina (Conv2d_2) 64 filtre, liglincii konvoliisyon katmanina
(Conv2d 3) 64 filtre, dordiincii konvoliisyon katmanina (Conv2d 4) 128 filtre ve

besinci konvoliisyon katmanina (Conv2d 5) 256 filtre uygulanmistir.

Havuzlama veya oOrnekleme katmani, CNN’de en yaygin olarak kullanilan
max_pooling katmani kullanilmistir. Konvoliisyon katmanindan ¢ikan 6zellik
haritasinin en yiikse piksel degerlerini alir. Max_pooling katman1 parametre olarak,
ozellik haritasini, pool size 2x2 filtre ile tarayarak en yiikse degerlerini bularak yeni
bir matris olusturur. Tim diger max_pooling katmanlar da pool size 2x2
parametresini kullanmaktadir. Her bir konvoliisyon katmani ile havuzlama katmanin

arasinda bir Relu katmani (aktivasyon fonksiyonu) kullanilmaktadir.

Tam baglantili katmani, diizlestirme (flatten) katmani ve dense katmanlarindan
olusturmaktadir. Flatten katmani, tam baglantili katmanin giris katmanidir. Havuzlama
katmanindan gelen 2/iki boyutlu 6zellik matrisini giris olarak alir. Ciktiy1, vektore (bir
boyuta) gevirir. Ik dense katmani 512 diigiim (node) olarak belirlenmistir. Flatten
katmani, ¢ikt1 vektoriinii her bir diiglim ’den gegirerek siniflandirma tahmini yapmak
icin ¢ikti katmanina verir. En son c¢ikti (Dense 2) katmani c¢oklu smiflandirma
(multi_class) 4 olarak belirlenmistir. Girilen goriintiilerin seam carving uygulanip
uygulanmadigini tahmin etmek icin, ¢iktt katmani 0/sifir ile 1/bir arasinda bir deger
iretir. Bir degerine yaklastikga dogruluk orani artmaktadir. Cikt1 katmaninda ¢oklu
siiflandirma i¢in kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Dense 1
katmani ile ¢ikt1 katman arasinda 0.2 degerine sahip dropout fonksiyonu kullanilmistir.

Gorevi ise daha dnce bahiseldigi gibi agin ezberleme yapmasini 6nlemektir.
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Sekil 3.2.’de seam carving uygulanan goriintiilere Y10 algoritmasini uygulayarak ayni

model katmanlarinda egitilmistir.

Seam Carving uygulanan Griintler + YI0
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Seam Canving#YI0 onvolisyon - Max_pool katmanlan  Tam baglantil katman

Sekil 3.2. Seam carving + YIO + gelistirilen model yapis1

Asagidaki Sekil 3.3.’de gelistirilen genel agin katmanlari ve katmanlarin aldigi

parametreleri acik¢a gostermektedir
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iput: | (None, 62, 62, 128)

max_pooling2d_4: MaxPooling?D

output: | (None, 31, 31, 128)

input: | (None, 500, 500, 32)

max_pooling2d_1: MaxPooling2D
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convld 3 Conv2D ! il - )
oufput: | (None, 125, 125, 64)

Y

activation_3: Activation

wmput: | (None, 125, 123, 64)

outpu

it: | (None, 125,125, 64)

 J

activation_6: Activation

wput: | (None, 37600)
dense_1: Denge
oufput: | (None, 512)
) J
input: | (None, 512)

oufput:

(None, 512)

\

y

mput:

(None, 125, 125, 64)

max_pooling2d_3: MaxPooling2D

output:

(None, 62, 62, 64)

dense 2: Dense

mput:

(None, 512)

output: | (None, 4)

A J
input: | (None, 62, 62, 64)
conv2d_4: Conv2D —
oufput: | (None, 62, 62, 128)
A J

input: | (None, 62, 62, 128)

activation 4: Activation

output: | (None, 62, 62, 128)

G Y

Sekil 3.3. Gelistirilen agin genel yapist

ov %



BOLUM 4. DENEYSEL ALTYAPISI

Bu tez ¢alismamiz da agik kaynak Keras [54] kiitiiphanesi ve Python programlama dili
kullanilarak derin 6grenme modeli gergeklestirilmistir. Derin 6grenme modeli CNN,
bilgisayar gérmesinde yaygin olarak basvurulan iki boyutlu konvoliisyonel katmani ve
tam baglantili katmanlar1 kullanilarak olusturulmustur. Coklu siniflandirmada
kullanilan categorical crossentropy kayip fonksiyonu ve RMSprop [55] optimize edici

(optimizer) fonksiyonu kullanilmistir.

Gelistirilen derin 6grenme agin egitiminde, ILSVRC2012 versiyonu olan ImageNet
acik kaynak goriintii seti kullanmilmistir. ImageNet veri tabanindaki bazi Ornek
goriinttiler Sekil 4.1.°de gosterilmistir. Goriintii egitim (train) ve test (validation)
setlerin boyutlar1 500x500 (enxboy) oranina esit ve daha kii¢iikk olan gorseller

kullanilarak elde edilmistir.

Kullanilan tiim resimler RGB JPEG formatinda olup, Enterpolasyon yonteminin en
yakin (nearest) metodu ile 500x500 olarak 6l¢eklendirilmistir. Orijinal goriintiiler ve
yeniden boyutlandirilan goriintiiler egitim verileri olarak kullanildi. Train klasorii
30000-orjinal resim igerirken ve validation klasorii de 10000 orijinal resim
icermektedir. Orijinal resim klasdrleriyle birlikte train ve validation klasorleri her biri

dort klasorden olusan resim igermektedir.

Orijinal goriintiilere dikey olarak seam carving ile %10, %20 ve %40 6l¢eklendirme
oranlarinda uygulanmistir. Boylece train klasoriinde toplam 4 x 30000 = 120000 resim
ve validation klasdriinde de toplam 4 x 10000 = 40000 resim icermektedir. Ayn1 gorsel
veri setine, orijinal ve seam carving ile yeniden boyutlandirilmis goriintiilere YIO

algoritmas1 uygulanmstir.
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Boylece YIO uygulanan train klasoriinde toplam 4 x 30000 = 120000 gériintii ve YIO
uygulanan validation klasoriinde de 4 x 10000 goriintii igerir. Tiim goriintii (Seam
Carving ve Y10) algoritma islemleri ve modelin egitilmesi, Intel Coffee Lake Core i5-
9300H, CPU @ 2.40-4.1GHz, 8 GB sahip RAM ve NVIDIA GeForce GTX1650 grafik

islemcisiyle kisisel bilgisayar kullanilarak gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.1. ImageNet veritabanindan 6rnek resimler
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4.1. Test Goriintiilerin Seam Carving Tespit Sonuc¢lari

RGB JPEG formatinda olan orijinal ve %10, %20, %40 dikey olarak seam carving
uygulanmig goriintiiler, Sekil 2.10 de gelistirilen CNN modelinde egitilmistir. Egitilen
CNN modelinin seam carving tanima performansi agagidaki gosterilen Sekil 4.2.”de
dogruluk degeri %84 ve gegerleme dogrulugu %84 kadar c¢ikmistir. Kayip

fonksiyonlari train_loss 0.34 iken inerken val_loss fonksiyonda 0.36 kadar azalmistir.
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Sekil 4.2. Dogruluk, gegerleme dogrulugu ve kayip fonksiyonlarin grafigi
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Siniflandirma modelinin performans Ol¢timlerini dogruluk (accuracy) ve kayip
fonksiyonlartyla 6lgmek ve degerlendirmek genellikle ¢ok anlagilir olmadigindan,
onun yerine matris fonksiyonlar1 kullanilarak detayli olarak agiklanabilir. Gelistirilen
modelin testi i¢in ImageNet data set’den 360 tane rastgele fotograf segilerck
karmagiklik matrisi, kesinlik, recall ve Fl-score metris degerlerini scikit-learn agik
kaynak kiitiiphanesini kullanilarak bulunmustur. Asagidaki Sekil 4.3.’te karmasiklik

matrisi gosterilmistir.

Normalizasyon olmadan, Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.3. Test goriintiilerin karmagiklik matrisi
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Karmagiklik matrisi modelin her bir sinifa ait oldugu dogru ve yanlis siniflandirma
sonuclarint ayrintili olarak agiklamaktadir. Siiflandirma modeli 4 smiftan olustugu
icin, karmasiklik matrisi de 4x4 (satir ve siitun) yukaridaki Sekil 4.3. gibi dogru etiket
ve tahmin edilebilir etiketlerinden olusmaktadir. Sayisal degerleri incelendiginde
sinifa ait olan seam carving uygulanmis goriintiilerin sonuglari, diger hatali sonuglara
gore daha yiiksek degere sahip oldugu goriilmektedir. Ornegin, %40 uygulanan seam
carving orani i¢in 360 goriintiiden 303"l dogru bir sekilde siniflandirilmistir. Ancak bu
gorsellerden 47-tanesi seam carving uygulanmamis yani 0 sinifa ait, 1 tanesi %10 ve
9 tanesi ise %20 seam carving uygulanan sinifa ait olarak siniflandirilmistir. 360
goriintiiden 345, en yiiksek tanimlanan, 0. yani orijinal goriintiiler iceren sinif ve en

az1 tanimlanan %10 seam carving uygulanan siniftir.

Matriste ger¢ek seviye (True level) ile tahmin edilebilir seviye (predicted level)
kesistigi koyu renkli olan noktalar gercek tahmin edilen degeri gostermektedir.
Modelin siniflandirma sonuglar1 ayrica Tablo 4.1.'de gosterildigi gibi dogru pozitif
(DP veya True Positive), yanlis pozitif (YP veya Flase Negative), dogru negatif (DN
veya True Negative) ve yanlis negatif (YN veya Fasle Negative) terim oranlari

acisindan  degerlendirilerek, kesinlik, recall ve Fl-score matris degerleri

hesaplanmustir.
Tablo 4.1. Onerilen modelin performans matrisleri
Suif DP YP DN YN Kesinlik Recall F1-Score
0 345 176 864 55 0.66 0.96 0.78
10 270 6 939 225 0.98 0.75 0.85
20 291 29 918 202 0.91 0.81 0.86
40 303 20 906 211 0.94 0.84 0.89
Matrislerin Ortalamasi 0.87 0.84 0.85
Dogruluk (Accuracy) Degeri 0.84
Gegerleme Dogruluk (Val_ Accuracy) Degeri 0.84
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4.2. YIO Tabanh Seam Carving Tespit Sonuclari

Bu tespit yonteminde seam carving ile %10, %20, %40 dlgeklendirilmis ve orijinal
goriintiilere YIO uygulanarak, gelistirilen CNN modelinde egitildikten sonra seam
carving tespit performansi Sekil 4.4.de gosterildigi gibi validation accuracy %88

kadar ¢ikmis olup ve kayip fonksiyonu ise 0.33 degerine diigsmiistiir.

Accuracy Result

o
(Y]

o
o

o
~J

o
(=]

o
w

(=]
EeN

Taining and Validation Accuracy

=~ Training acc
= Validation acc

T T

0 10 20 30 40 50 60 70

o
w

14 1 ——Training loss
- Validation loss

12 1
10 1
0.8 1

0.6 1

Taining and Validation Loss

04

<
-
-
.
-
B
B
-

Epoch

Sekil 4.4. YIO dogruluk, gegerleme dogrulugu ve kayip fonksiyonlarin grafigi
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Bu tiir ¢alismalarda gecgerleme dogruluk degeri %88 ¢ikmasi iyi bir sonug¢ oldugunun
gdstergesidir. Seam carving uygulanmis goriintiilere YIO tabanl tespiti performansi
detayli olarak ayn1 RGB de kullanilan matrislerle gosterilmistir. Karmasiklik matrisini
hesaplamak i¢in RGB’deki gibi 360 rasgele ImageNet data setinden segilen resimlere

YiO uygulayarak Sekil 4.5.’de gosterilmistir.

Normalizasyon olmadan, Karmagiklik Matrisi 300
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Sekil 4.5. YIO uygulanmus 6rnek gériintiilerin karmagiklik matrisi
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Yukaridaki karmagiklik matrisinde goriildigii gibi her bir sinifa ait tespit edilen
goriintiiler 6rnegin, %20 seam carving uygulanan YIO goriintiilerin 360’tan 314’i
dogru smiflandirilmis olup, yanlis olarak siniflandirilan goriintiiler, 20 tane resim
orijinal, 11 tane resim %10 ve 15 tane resim de %40°’lik olarak siniflandirilmistir. En
yiiksek tanimlanan goriintiiler ise %40’lik goriintiilerdir. En diisiigii ise 360°den 314
goriintliyli dogru taniyan %20 seam carving uygulanmis sinifa aittir. Asagidaki tablo
4.2.°de detayl olarak DP, YP, DN ve YN terimleri ve diger matris degerleri scikit-

learn agik kaynak kiitiiphanesi kullanilarak bulunmustur.

Tablo 4.2. Y10 tabanli 6nerilen modelin performans matrisleri

Siiflar DP YP DN YN Kesinlik Recall F1-Score

0 319 44 954 123 0.88 0.89 0.88
10 318 25 955 142 0.93 0.88 0.90
20 314 59 959 108 0.84 0.87 0.86
40 322 39 951 128 0.89 0.89 0.90
Matrislerin Ortalamasi 0.89 0.88 0.88

Dogruluk (Accuracy) Degeri 0.88

Gegerleme Dogruluk (Val_ Accuracy) Degeri 0.88

Kesinlik, recall ve Fl-socre matrisleri O/sifir ile 1/bir arasinda deger almaktadir,
matrislerin degerleri sifira yaklastik¢a kotii sonug tiretirken ve bire yaklastik¢a da iyi
sonuclar liretmeye baslamaktadir. Bu iki yontemi karmasiklik matrisine bakarak
karsilastinldiginda, 6rnegin, YIO %20’lik seam carving uygulanan goriintiilerde
360’tan 314 dogru tespit etmisken, RGB goriintii egitilen model de ise 360°tan 2911

dogru tespiti edildigi gozlemlenmistir.

Kesinlik, recall ve Fl-score matrislerini karsilastirildiginda, smiflara ait matris
ortalamalar1 YIO uygulanan gériintiilerde, RGB gériintiilere gore biraz yiiksek oldugu
gdziikmektedir. Genel olarak YIO seam carving uygulanmis goriintiiler, RGB seam

carving uygulanmis goriintiilere gore etkili ve iyi sonug vermektedir.
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4.3. Goriintiillerin Katmanlar Aras1 Goruniimii

Derin 6grenme modelleri, ¢cogu kisi tarafindan okunabilir bir bicimde ¢ikarilmasi ve
sunulmasi zor olan 6grenme temsillerine, genellikle kara kutular olarak sdylenir. Bu,
belirli tiirdeki derin 6grenme modelleri i¢in kismen dogru olsa da, konvoliisyon aglari

icin kesinlikle dogru degildir.

Konvoliisyon aglar tarafindan 6grenilen temsilleri gorsellestirme oldukg¢a uygundur.
Ciinkii bu Ag katmanlar biiyiik 6l¢iide gorsel kavramlari temsil eder. 2013 yilindan
beri, Ogrenilen temsilleri gorsellestirmek ve yorumlamak igin birgok teknik
gelistirilmistir. Bu ¢alismamizda Ara Aktivasyonlar1 Gorsellestirme (VIA -

Visualizing Intermediate Activations) ile gésterilmistir [56].

4.3.1. Ara aktivasyonlar: gorsellestirme

Bu gorsellestirme yontemi ardisik konvoliisyon katmanlarinin girdilerini nasil
dontstiirdiigiinii anlamak i¢in elveriglidir. Her bir konvoliisyon filtrelerinin anlami

hakkinda fikir sahip olmamizi saglar.

Bu yonteme belirli bir girdi verildiginde, bir agdaki ¢esitli konvoliisyon ve havuzlama
katmanlari tarafindan ¢ikarilan 6zellik haritalarinin goriintiilenmesinden olugsmaktadir.
Bu yontem bir girdinin ag tarafindan 6grenilen farkl filtrelere nasil ayristirildigina
dair bir goriiniim verir. Gorsellestirmek istedigimiz bu 6zellik haritalarinin genislik,
yiikseklik ve derinlik (kanallar) olmak iizeri 3 boyuttan olugmaktadir. Her kanal,
nispeten bagimsiz ozellikleri kodlar. Bundan dolayr bu 6zellik haritalari
gorsellestirmenin uygun yolu, her kanalin igerigini 2D goriintii seklinde bagimsiz
olarak ¢izmektir. Asagida Sekil 4.6.’da 6rnek olarak bir kopek resminin, gelistirilen
agm, konvoliisyon, aktivasyon ve havuzlama katmanlarinda gorsellistirilmesi

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Birinci konvoliisyon katmaninin gérsellestirilmesi
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Sekil 4.8. Birinci aktivasyon katmaninin gorsellestirilmesi
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max pooling2d 1

0 0 1000 150 0 50 m 30

Sekil 4.9. Birinci max_pooling katmaninin gorsellestirilmesi

Gelistirilen agin diger katmanlarindaki 6rnek goriintii goriiniimleri gorsellestirilmesi
asagidaki Ekl1’de gosterilmistir. Gelistirilen agm ilk katmani, g¢esitli kenar
dikdortlerinin - bir  koleksiyonu gdrevini istlenmektedir. Mevcut durumda,
aktivasyonlar hala ilk resimde bulunan bilgilerin hemen hemen tamamim muhafaza
etmektedir. Ag katmanlar ilerledikge, aktivasyon katmanlari giderek daha soyut ve
gorsel olarak daha az yorumlanabilir hale gelmektedir. Resim, ag katmanlarinda
ilerledikge goriintiiniin gorsel icerigi hakkinda giderek daha az bilgi igerirken ve
goriintiiniin hangi sinifa ait oldugu ile ilgili daha fazla bilgi tasimaya baslar. Katmanin
derinligi aktivasyon seyrekligi ile artmaktadir. Ilk katmanda, tiim filtreler giris
gorlntiisiinden etkinlestirilir. Fakat sonraki katmanlarda giderek daha fazla filtre bos
olur. Bu filtre tarafindan kodlanan modelin girig goriintiisiinde bulunmadig1 anlamina

gelir.



BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢caligmasinda giiniimiizde popiiler olan igerige duyarli olarak bilen seam carving
goriintli yeniden boyutlandirma algoritmasi ile boyutlar1 degistirilmis goriintiilerin
derin 6grenme modeli konvoliisyon sinir aglari kullanilarak tespiti gerceklestirilmistir.
Standart yeniden boyutlandirma yontemlerine gére seam carving tespit etmek oldukca
zordur. Ciinkli seam carving’de goriintiilerin geometrik degil de piksel degerlerinin

Oonemine gore ele alintyor olmasindandir.

Tez calismasinda gelistirilen derin 6grenme CNN modelinde iki tiir goriintii tizerinde
seam carving miktarinin tespiti gergeklestirilmistir. Birincisi RGB JPEG formatindaki
orijinal goriintiiler dahil olmak tizeri %10, %20 ve %40 dikey olarak azaltilmis

gorlntiilerin tespiti gerceklestirilmistir.

Ikincisi ise Yerel Ikili Oriintii algoritmasi, kullanilan RGB gériintiilere uygulanarak
seam carving tespiti gerceklestirilmistir. Agin egitiminde ImageNet data set’den
500%500 ve kiiciik olan goriintiiler kullanilmistir. Egitilen modelin sonuglarina gore
RGB goriintiilerde dogruluk oram (validation accuracy) %84 kadar ¢ikmistir. YIO
uygulanan goriintiilerde ise dogruluk orani %88’e ¢ikmistir. Modelin dogruluk
analizleri daha 1yi anlasilmasi i¢in, goriintiiler iizerinde model test edilerek,
karmagiklik matrisi, kesinlik, recall matrislerinin sonuglar1 ve dogruluk degeri detayl
olarak gosterilerek yapilmustir. YIO tabanli seam carving tespiti RGB goriintiilere gore

1yi sonu¢ vermektedir.

Bu tez calismasinin literatiire katkisi, yeniden boyutlandirilan goriintiiler tizerinde ilk
olarak seam seviyesinin tespitini gergeklestirilmesidir. Egitim ve test i¢in kullanilan
gorseller toplam 40000 orijinal goriintiiden olusan biiyiikk bir gorsel veri setidir.

Goriintiilerin en kii¢ligiiniin boyutu 180x160 ve en biiyligiiniin ise 500x500’dur.
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Gortntiiler bu iki gorlintli boyutu arasinda farkli boyutlarda olmasi ve egitilmesi daha
sonra dogruluk oranlarinin bahsedilen degere ulagmasi modelin iyi performans
gosterdiginin sonucudur. Goriintiiler 500500 boyutuna yaklastikga modelin seam
carving tespit etme performansi daha ¢ok artmaktadir. Bu tez ¢calismasinda ImageNet
gorsel veri tabanindan elde edilen tespit dogrulugu seam carving uygulanan %10, %20
ve %40 goriintiilerde, 6nemli olcilide iyilestirilmistir. Fakat daha biiylik boyutlardaki
gorintiilerde ylizdelik oranlarinin karistirilmasinda ve daha sik araliklarda tespiti
gerceklestirilebilecegi beklenmektedir. Ornek olarak %3, %5, %8...%50 gibi seam
carving uygulanan gorintiileri tespit etmek ve daha iyi performansa sahip, gelismis
Ozellikli bir model tasarlamak amaglanmistir. Bu konuda gelecekte 6nemli bir
akademik caligma olabilecegine inanmaktayim. Gelecek calismada dnerilen ag modeli
seam carving uygulanip uygulanmadiginin tespiti i¢in 2 sinifli olarak test edilecektir.
Ayrica, farkl veri setlerindeki sabit boyutlardaki goriintiiler iizerinde de dnerilen agin

performansi degerlendirilecektir.



KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

S. Avidan and A. Shamir, “Seam carving for content-aware image resizing,”
ACM Trans. Graph., wvol. 26, no. 99, p. 10, 2007, doi:
10.1145/1239451.1239461.

K. Li, B. Yan, J. Li, and A. Majumder, “Seam carving based aesthetics
enhancement for photos,” Signal Process. Image Commun., vol. 39, pp. 509—
516, 2015, doi: 10.1016/j.image.2015.07.005.

T. Cook, R. Sutton, and K. Buckley, “Automated flexion crease identification
using internal image seams,” Pattern Recognit., vol. 43, no. 3, pp. 630-635,
2010, doi: 10.1016/j.patcog.2009.08.012.

A. Sarkar, L. Nataraj, and B. S. Manjunath, “Detection of seam carving and
localization of seam insertions in digital images,” MMandSec’09 - Proc. 11th
ACM  Multimed.  Secur.  Work.,, pp. 107-116, 2009, doi:
10.1145/1597817.1597837.

C. Fillion and G. Sharma, “Detecting content adaptive scaling of images for
forensic applications,” Media Forensics Secur. |1, vol. 7541, p. 75410Z, 2010,
doi: 10.1117/12.838647.

W. Lu and M. Wu, “Seam carving estimation using forensic hash,” MM Sec’11
- Proc. 2011 ACM SIGMM Multimed. Secur. Work., pp. 9-14, 2011, doi:
10.1145/2037252.2037255.

S.J.Ryu, H. Y. Lee, and H. K. Lee, “Detection of content-aware image resizing
using seam properties,” Appl. Mech. Mater., vol. 284-287, pp. 3074-3078,
2013, doi: 10.4028/www.scientific.net/ AMM.284-287.3074.

G. Stich, M. and Schaefer, “UCID - Uncompressed Colour Image Database,”
Proc. SPIE 5307, Storage Retr. Methods Appl. Multimedia., vol. 5307, pp. 472—
480, 2004.

W. L. Chang, T. K. Shih, and H. H. Hsu, “Detection of seam carving in JPEG
images,” 2013 Int. Jt. Conf. Aware. Sci. Technol. Ubi-Media Comput. Can We
Realiz. Aware. via Ubi-Media?, iCAST 2013 UMEDIA 2013, pp. 632-637,
2013, doi: 10.1109/ICAwST.2013.6765516.



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

51

K. Wattanachote, T. K. Shih, W. L. Chang, and H. H. Chang, “Tamper
Detection of JPEG Image Due to Seam Modifications,” IEEE Trans. Inf.
Forensics Secur., vol. 10, no. 12, pp. 2477-2491, 2015, doi:
10.1109/T1FS.2015.2464776.

Q. Liu and Z. Chen, “Improved approaches with calibrated neighboring joint
density to steganalysis and seam-carved forgery detection in JPEG images,”
ACM Trans. Intell. Syst. Technol., vol. 5, no. 4, 2015, doi: 10.1145/2560365.

J. Fridrich and J. Kodovsky, “Rich models for steganalysis of digital images,”
IEEE Trans. Inf. Forensics Secur., vol. 7, no. 3, pp. 868-882, 2012, doi:
10.1109/T1FS.2012.2190402.

Q. Liu, “Exposing seam carving forgery under recompression attacks by hybrid
large feature mining,” Proc. - Int. Conf. Pattern Recognit., vol. 0, pp. 1041—
1046, 2016, doi: 10.1109/ICPR.2016.7899773.

Q. Liu, “An approach to detecting JPEG down-recompression and seam carving
forgery under recompression anti-forensics,” Pattern Recognit., vol. 65, no.
August 2016, pp. 35-46, 2017, doi: 10.1016/j.patcog.2016.12.010.

J. Da Wei, Y. J. Lin, and Y. J. Wu, “A patch analysis method to detect seam
carved images,” Pattern Recognit. Lett., vol. 36, no. 1, pp. 100-106, 2014, doi:
10.1016/j.patrec.2013.09.026.

S. J. Ryu, H. Y. Lee, and H. K. Lee, “Detecting trace of seam carving for
forensic analysis,” IEICE Trans. Inf. Syst., vol. E96-D, no. 5, pp. 1304-1311,
2014, doi: 10.1587/transinf.E97.D.1304.

T. Yin, G. Yang, L. Li, D. Zhang, and X. Sun, “Detecting seam carving based
image resizing using local binary patterns,” Comput. Secur., vol. 55, pp. 130—
141, 2015, doi: 10.1016/j.cose.2015.09.003.

T. Ojala, M. Pietikdinen, and D. Harwood, “A comparative study of texture
measures with classification based on feature distributions,” Pattern Recognit.,
vol. 29, no. 1, pp. 51-59, 1996, doi: 10.1016/0031-3203(95)00067-4.

Z. K. Senturk and D. Akgun, “Seam Carving Based Image Retargeting: A
Survey,” in 2019 1st International Informatics and Software Engineering
Conference (UBMYK), 2019, pp. 1-6.

Z. Karapinar Senturk and D. Akgun, “Seam Carving Tespitinde G {6} r{ii}nt{i}
Boyutunun Karsilastirmali Analizi,” ASYU 2016 (Akilli Sist. Yenilikler ve
Uygulamalart Sempozyumu), pp. 268-271, 2016.

D. Zhang, Q. Li, G. Yang, L. Li, and X. Sun, “Detection of image seam carving
by using weber local descriptor and local binary patterns,” J. Inf. Secur. Appl.,
vol. 36, pp. 135-144, 2017, doi: 10.1016/j.jisa.2017.09.003.



[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

52

Y. Chan and R. P. Walmsley, “Learning and understanding the Kruskal-Wallis
one-way analysis-of- variance-by-ranks test for differences among three or
more independent groups,” Phys. Ther., vol. 77, no. 12, pp. 1755-1762, 1997,
doi: 10.1093/ptj/77.12.1755.

J.Yeand Y. Q. Shi, “An effective method to detect seam carving,” J. Inf. Secur.
Appl., vol. 35, pp. 13-22, 2017, doi: 10.1016/j.jisa.2017.04.003.

L. F. S. Cieslak, K. A. Da Costa, and J. Paulopapa, “Seam carving detection
using convolutional neural networks,” SACI 2018 - IEEE 12th Int. Symp. Appl.
Comput. Intell. Informatics, Proc., pp. 195-199, 2018, doi:
10.1109/SACI.2018.8441016.

J. Ye, Y. Shi, G. Xu, and Y. Q. Shi, A convolutional neural network based seam
carving detection scheme for uncompressed digital images, vol. 11378 LNCS.
Springer International Publishing, 2019.

S. H. Nam, W. Ahn, 1. J. Yu, M. J. Kwon, M. Son, and H. K. Lee, “Deep
Convolutional Neural Network for Identifying Seam-Carving Forgery,” arXiv,
vol. XX, no. XX, pp. 1-18, 2020, doi: 10.1109/tcsvt.2020.3037662.

D. C. He and L. Wang, “Texture Unit, Texture Spectrum, and Texture
Analysis,” IEEE Trans. Geosci. Remote Sens., vol. 28, no. 4, pp. 509-512, 1990,
doi: 10.1109/TGRS.1990.572934.

I. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville, and Y. Bengio, “Deep learning,” in
Deep Learning, vol. 1, no. 2, MIT press Cambridge, 2016, p. 196.

L. Wang and D. C. He, “Texture classification using texture spectrum,” Pattern
Recognit., vol. 23, no. 8, pp. 905-910, 1990, doi: 10.1016/0031-
3203(90)90135-8.

M. Pietikdinen, A. Hadid, G. Zhao, and T. Ahonen, Local Binary Patterns for
Still Images. 2011.

I. Choi and D. Kim, “A variety of local structure patterns and their hybridization
for accurate eye detection,” Pattern Recognit., vol. 61, pp. 417-432, 2017, doi:
10.1016/j.patcog.2016.08.009.

B. Patel, R. P. Maheshwari, and R. Balasubramanian, “Multi-quantized local
binary patterns for facial gender classification,” Comput. Electr. Eng., vol. 54,
pp. 271-284, 2016, doi: 10.1016/j.compeleceng.2015.11.004.

A. Hadid, J. Ylioinas, M. Bengherabi, M. Ghahramani, and A. Taleb-Ahmed,
“Gender and texture classification: A comparative analysis using 13 variants of
local binary patterns,” Pattern Recognit. Lett., vol. 68, pp. 231-238, 2015, doi:
10.1016/j.patrec.2015.04.017.



[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

53

N. Sharma, A. Dhall, T. Gedeon, and R. Goecke, “Thermal spatio-temporal data
for stress recognition,” Eurasip J. Image Video Process., vol. 2014, no. 1, pp.
1-12, 2014, doi: 10.1186/1687-5281-2014-28.

Y. Zhang and C. Hua, “Driver fatigue recognition based on facial expression
analysis using local binary patterns,” Optik (Stuttg)., vol. 126, no. 23, pp. 4501—
4505, 2015, doi: 10.1016/j.ijle0.2015.08.185.

V. V Nabiyev and G. Asuman, “LBP Yardimiyla G ~ or " unt " udeki Ki , sinin
Ya , sinin Bulunmasi,” vol. §, no. 1, pp. 27-41, 2011.

S. Abbasi and F. Tajeripour, “Detection of brain tumor in 3D MRI images using
local binary patterns and histogram orientation gradient,” Neurocomputing, vol.
219, pp. 526-535, 2017, doi: 10.1016/j.neucom.2016.09.051.

S. V. da Rocha, G. Braz Junior, A. C. Silva, A. C. de Paiva, and M. Gattass,
“Texture analysis of masses malignant in mammograms images using a
combined approach of diversity index and local binary patterns distribution,”
Expert Syst. Appl., vol. 66, pp. 7-19, 2016, doi: 10.1016/j.eswa.2016.08.070.

R. Rai, S. Shukla, and B. Singh, “Reactive Power Based MRAS for Speed
Estimation of Solar Fed Induction Motor with Improved Feedback
Linearization for Water Pumping,” IEEE Trans. Ind. Informatics, vol. 16, no.
7, pp. 4714-4725, 2020, doi: 10.1109/T11.2019.2950094.

F. Bianconi, E. Gonzalez, and A. Fernandez, “Dominant local binary patterns
for texture classification: Labelled or unlabelled?,” Pattern Recognit. Lett., vol.
65, pp. 8-14, 2015, doi: 10.1016/j.patrec.2015.06.025.

R. Mehta and K. Egiazarian, “Dominant Rotated Local Binary Patterns
(DRLBP) for texture classification,” Pattern Recognit. Lett., vol. 71, pp. 16-22,
2016, doi: 10.1016/j.patrec.2015.11.019.

Y. Kaya, L. Kayci, and M. Uyar, “Automatic identification of butterfly species
based on local binary patterns and artificial neural network,” Appl. Soft Comput.
J., vol. 28, pp. 132-137, 2015, doi: 10.1016/j.asoc.2014.11.046.

Z. Wen, Z. Li, Y. Peng, and S. Ying, “Virus image classification using multi-
scale completed local binary pattern features extracted from filtered images by
multi-scale principal component analysis,” Pattern Recognit. Lett., vol. 79, pp.
25-30, 2016, doi: 10.1016/j.patrec.2016.04.022.

C. Fellbaum, “WordNet,” Encycl. Appl. Linguist, 2012, doi:
10.1002/9781405198431.wheal 1285.

Y. Takamitsu and Y. Orita, “Effect of glomerular change on the electrolyte
reabsorption of the renal tubule in glomerulonephritis (author’s transl),”
Japanese J. Nephrol., vol. 20, no. 11, pp. 1221-1227, 1978.



[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

54

L. Beyer, O. J. Hénaff, A. Kolesnikov, X. Zhai, and A. van den Oord, “Are we
done with ImageNet?,” arXiv, 2020.

H. Ke, D. Chen, X. Li, Y. Tang, T. Shah, and R. Ranjan, “Towards Brain Big
Data Classification: Epileptic EEG Identification with a Lightweight VGGNet
on Global MIC,” IEEE Access, vol. 6, no. Mi, pp. 14722-14733, 2018, doi:
10.1109/ACCESS.2018.2810882.

S. Li, J. Jiao, Y. Han, and T. Weissman, “Demystifying ResNet,” pp. 1-18,
2016, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/1611.01186.

F. Chollet, “Xception: Deep learning with depthwise separable convolutions,”
Proc. - 30th IEEE Conf. Comput. Vis. Pattern Recognition, CVPR 2017, vol.
2017-January, pp. 1800-1807, 2017, doi: 10.1109/CVPR.2017.195.

Y. Zhang, J. Gao, and H. Zhou, “Breeds Classification with Deep Convolutional
Neural Network,” ACM Int. Conf. Proceeding Ser., pp. 145-151, 2020, doi:
10.1145/3383972.3383975.

Y. Lecun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner, “A B7CEDGF
HIB7PRQTSUDGQICWVYX HIB edCdSISIXvg5r = CdQTw XvefCdsS,”
proc. IEEE, 1998, [Online]. Available:
http://ieeexplore.ieee.org/document/726791/#full-text-section.

G. Zeng, Y. He, Z. Yu, X. Yang, R. Yang, and L. Zhang, “Preparation of novel
high copper ions removal membranes by embedding organosilane-
functionalized multi-walled carbon nanotube,” J. Chem. Technol. Biotechnol.,
vol. 91, no. 8, pp. 2322-2330, 2016, doi: 10.1002/jctb.4820.

K. Chandrasekhar, “Histopathologic Cancer Detection,” Kaggle, vol. 6, no. 04,
pp. 102-124, 2019, [Online]. Available:
https://www.kaggle.com/c/histopathologic-cancer-detection/overview.

F. Chollet, “keras.” GitHub, 2015, [Online]. Available:
https://github.com/fchollet/keras.

M. C. Mukkamala and M. Hein, “Variants of RMSProp and adagrad with
logarithmic regret bounds,” 34th Int. Conf. Mach. Learn. ICML 2017, vol. 5,
pp. 3917-3932, 2017.

F. Chollet, Deep Learning with Python using Keras. MITP-Verlags GmbH &
Co. KG, 2018.



EKLER

EK 1: Sekil 4.6.deki ornek goriintiiniin, gelistirilen modelin katmanlar arasi

gOriiniimiiniin gorsellestirilmesinin devamu.
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