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TESEKKUR

Yiiksek lisans siirecim boyunca bilgi birikimi, rehberligi ve akademik vizyonuyla her
zaman yolumu aydinlatan; karsilastigim her sorunda sabirla destek olan, calisma
disiplininden ilham aldigim degerli tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi Serdar Cift¢i’ye
en icten tesekkiirlerimi sunarim. Kendisinin akademik rehberligi bu tezin en énemli
yap1 taglarindan biri olmustur.

Ayrica, yiiksek lisans egitimim siiresince bana bilgi ve deneyimleriyle katki
saglayan, akademik gelisimime yon veren Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dali'ndaki tiim degerli hocalarima tesekkiir ederim.
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Tek goriintiiden Yiiksek Dinamik Aralik (High Dynamic Range — HDR, YDA) goriintii yeniden
yapilandirma, modern goriintii isleme alaninda halen ¢oziim bekleyen 6nemli zorluklardan biridir.
Diisiik Dinamik Aralik (Low Dynamic Range — LDR, DDA) goriintiilerde karsilasilan pozlama
yetersizligi, bilgi kaybinin 6nlenmesi agisindan ciddi bir engel olusturmaktadir. Bu tez ¢alismasinda,
coklu pozlama sentezi esasina dayali U-Net benzeri Kodlayici—Coziicii (Encoder—Decoder) mimarili
bir YDA iretim sistemi temel alinarak, farkli Dikkat (Attention) mekanizmalarinin bu yapiya
entegrasyonu arastirilmistir. Onerilen mimari, Otokodlayict (Autoencoder) tabanli bir cergevede
yapilandirilmig; Uzamsal Dikkat (Spatial Attention), Kanalsal Dikkat (Channel Attention), Darbogaz
Dikkat (Bottleneck Attention), Sikistirma—Uyarma Dikkat (Squeeze-and-Excitation — SE Attention)
ve Oz Dikkat (Self-Attention) olmak {izere bes farkli dikkat mekanizmasi, ayri ayrt model varyantlari
olarak sisteme entegre edilmistir. Ayrica, modele eklenen Pozlama Tutarlihigi Kaybi (Exposure
Consistency Loss) basta olmak tizere farkli kayip fonksiyonlari ile performans iyilestirmeleri
gerceklestirilmistir. Gelistirilen modeller, DrTMO veri kiimesi kullanilarak egitilmis ve Tepe Sinyal-
Giiriiltii Oram (Peak Signal-to-Noise Ratio — PSNR), Yapisal Benzerlik Indeksi (Structural Similarity
Index — SSIM) ve Ogrenilmis Algisal Goriintii Benzerligi (Learned Perceptual Image Patch Similarity
— LPIPS) metrikleri iizerinden nicel olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, dikkat
mekanizmalarinin ve yeni kayip fonksiyonlarinin YDA iiretim kalitesine onemli katkilar sagladigini;
ozellikle Uzamsal Dikkat tabanli modelin hem yapisal dogruluk hem de algisal kalite agisindan en
yiikksek performansi gosterdigini ortaya koymaktadir. Bulgular, ablasyon analizi ve gorsel
kargilagtirmalar ile detayli bigimde desteklenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Otokodlayici, YDA yeniden yapilandirma , Dikkat mekanizmalari
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Single-image High Dynamic Range (HDR) reconstruction remains a significant challenge in modern
image processing. In Low Dynamic Range (LDR) images, exposure limitations constitute a major
obstacle to preventing information loss. In this thesis, a U-Net-like Encoder—Decoder based HDR
generation framework was adopted, and the integration of different attention mechanisms into this
structure was investigated. The proposed architecture was implemented within an autoencoder
framework, where five attention mechanisms—Spatial Attention, Channel Attention, Bottleneck
Attention, Squeeze-and-Excitation (SE), and Self-Attention—were incorporated as separate model
variants. In addition, performance improvements were achieved by introducing different loss
functions, most notably the Exposure Consistency Loss, into the training process. The developed
models were trained on the DrTMO dataset and quantitatively evaluated using Peak Signal-to-Noise
Ratio (PSNR), Structural Similarity Index (SSIM), and Learned Perceptual Image Patch Similarity
(LPIPS). The results demonstrate that the proposed attention mechanisms and additional loss
functions significantly improve HDR reconstruction quality, with the Spatial Attention—based model
achieving the highest performance in terms of both structural fidelity and perceptual quality. The
findings are further supported by ablation studies and detailed visual comparisons.

KEYWORDS: Autoencoder, HDR reconstruction , Attention mechanisms
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GIRIS Cevher RENK

1. GIRIS

Yiiksek Dinamik Aralikli (YDA) goriintileme, sahnedeki cok parlak ve
karanlik bolgelerin ayn1 anda ve ayrintili bigcimde temsil edilmesini saglayarak klasik
goriintiileme sistemlerinin temel sinirlamalarini asmay1 hedefleyen gelismis bir
tekniktir (Debevec ve Malik, 1997, Mantiuk vd., 2015; Reinhard, 2020). YDA
goriintiileme teknolojisi, insan gorsel sisteminin genis parlaklik algisim taklit ederek
sahnelerin daha dogal, kontrasti dengeli ve detay acisindan zengin bigimde yeniden
iiretilmesine olanak tanir. Bu 6zellik, YDA’y1 fotograf¢ilik, medikal goriintiileme,
otonom sistemler ve bilgisayarli gorii gibi bir¢cok alanda vazgeg¢ilmez bir bilesen

haline getirmistir.

Geleneksel YDA iiretim yontemleri, aym1 sahnenin farkli pozlama
degerlerinde ¢ekilmis birden fazla goriintiisiiniin birlestirilmesine dayanir. Ancak bu
yontem, hareketli sahnelerde nesne kaymalar1 ve parlaklik farkliliklar1 nedeniyle
hayaletlenme (ghosting) gibi bozulmalara yol agabilir (Kalantari ve Ramamoorthi,
2017; Yan vd., 2023). Bu smirhiliklar, tek goriintiden YDA {iretimi (Single-Image
HDR — SI-HDR) kavramini 6n plana ¢ikarmistir. SI-HDR, yalnizca tek bir Diisiik
Dinamik Aralikli (DDA) goriintiiden yiiksek dinamik aralikli sahne bilgisi iiretmeyi
amaclayarak hem ¢ekim siiresini kisaltmakta hem de hareketli sahnelerde bozulma
olusumunu azaltmaktadir (Eilertsen vd., 2017; Liu vd., 2020). Son yillarda derin
ogrenmeye dayali yontemler, bu alandaki en basarili yaklasimlardan biri haline
gelmistir.  Ozellikle  kodlayici—¢dziicii  (encoder—decoder)  yapilari, DDA
goriintiilerden YDA sahne bilgisi elde etmede etkin bir ¢6ziim sunmus; bu yapilara
entegre edilen dikkat (attention) mekanizmalar1 ise modelin sahnedeki kritik

bolgelere odaklanmasini saglayarak hem yapisal hem de algisal kaliteyi artirmistir.

Bu tezde, Le vd. (2023) tarafindan onerilen tek goriintiiden c¢oklu sahte
pozlama iiretimine dayali YDA rekonstriiksiyonu caligmasi temel alinmistir. S6z
konusu model, tek bir DDA goriintiiden sahte pozlama (synthetic exposure) sentezi
gerceklestirerek yiiksek dinamik aralikli sahne rekonstriiksiyonu saglamaktadir. Bu
calismada, s6z konusu mimari genisletilerek U-Net tabanli kodlayici—¢oziicii yapiya
bes farkli dikkat mekanizmasi entegre edilmistir (Ronneberger vd., 2015; Luong,
Pham ve Manning, 2015; Choromanski vd., 2020). Boylece modelin bilgi odakl
ogrenme kabiliyeti artirilmis, dikkat modiillerinin etkileri sistematik olarak
karsilastirilmistir.  Uygulanan dikkat mekanizmalar1 sirasiyla; Uzamsal Dikkat
(Spatial ~Attention) (Woo vd., 2018), Kanalsal Dikkat (Mekruksavanich
ve Jitpattanakul, 2023), Sikisirma—Uyarma Dikkat (Squeeze-and-Excitation-
SE Attention) (Hu vd., 2018), Darbogaz Dikkat (Bottleneck Attention) (Park vd.,

1
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2018) ve Oz Dikkat (Self-Attention) (Vaswani vd., 2017; Zhang vd., 2019; Lin vd.,
2017) modiilleridir. Bu modiiller, sahnedeki kritik bolgeleri 6n plana ¢ikararak hem
yapisal hem de algisal kalitenin artirllmasina katki saglamaktadir. Modelin
performansi, DrTMO veri kiimesi (Endo vd., 2017) iizerinde Tepe Sinyal-Giiriiltii
Oram (Peak Signal-to-Noise Ratio — PSNR) , Yapisal Benzerlik Indeksi (Structural
Similarity Index — SSIM) (Wang vd., 2004) ve Ogrenilmis Algisal Goriintii
Benzerligi (Learned Perceptual Image Patch Similarity — LPIPS) (Zhang vd., 2018)
metrikleriyle degerlendirilmistir. Ek olarak, klasik kayip fonksiyonlarina Pozlama
Tutarlilig1 Kayb1 (Exposure Consistency Loss) eklenerek parlaklik tutarliligi ve renk
dogrulugu gelistirilmistir (Kalantari ve Ramamoorthi, 2017; Yan vd., 2021).

Calismanin erken asamalarinda Varyasyonel Otokodlayici (Variational
Autoencoder — VAE) tabanli bir mimari (Kingma ve Welling, 2013) test edilmis;
ancak yiiksek dinamik aralikli sahnelerde beklenen performans elde edilememistir.
Bu nedenle arastirma, kodlayici—¢6ziicii temelli yap1 lizerine odaklanmis ve dikkat

mekanizmalarinin entegrasyonu ile agin temsil giiciiniin artirilmasi hedeflenmistir.

1.1. Gériintii Isleme ve Goriintii Iyilestirme Tekniklerinin Gelisimi

Gortintii  isleme, dijital gorsellerin analiz edilmesi, doniistiiriilmesi ve
iyilestirilmesine odaklanan disiplinler arasi bir arastirma alanidir. Alanin temelleri,
dijital gorintii islemenin erken donem kuramsal ve uygulamali c¢aligmalariyla
atilmistir (Rosenfeld, 1976; Ballard ve Brown, 1982). Bu donemde gelistirilen ilk
sistemler, analog verilerin sayisallastirilmasi ve temel morfolojik islemlerle kenar
belirleme, segmentasyon ve giiriiltii azaltma gibi gorevlerin gerceklestirilmesine
odaklanmistir. 1960’11 yillarda NASA tarafindan gelistirilen uydu goriinti analiz
sistemleri, sayisal goriintiilemenin ilk Orneklerini sunarak modern dijital goriintii
islemenin gelisimine Onciiliik etmistir (Hall, 1979). Donanim kapasitesindeki artis,
yiiksek ¢Oziiniirlikli sensorlerin gelistirilmesi ve dijital depolama olanaklarinin
genislemesiyle birlikte sistemler giderek daha karmasik sahne analizleri yapabilir
hale gelmistir (Burger ve Burge, 2010; Dongur vd., 2022; Date vd., 2022). Bu
ilerlemeler, goriintii iglemenin yalnizca gorsel kalite artirimi degil; ayn1 zamanda
medikal goriintiileme (Litjens vd., 2017; Sharma ve Mishra, 2022), endiistriyel kalite
kontrol (Miskdjian vd., 2024), uzaktan algilama (Jensen, 1986; Liu, 2024) ve
giivenlik sistemleri (Sinha vd., 2018) gibi farkli alanlarda da yaygin bigimde
kullanilmasimi saglamistir. Goriintii islemeye dayali yapisal hasar tespiti gibi
uygulamalar da alanin miihendislikteki kapsamini genisletmis ve afet sonrasi izleme

stireglerinde etkin bigimde kullanilmaya baslanmistir (Crognale vd., 2023).
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Tarihsel olarak, goriintii iyilestirme (image enhancement), goriintii islemenin
en temel alt alanlarindan biri olarak kabul edilmektedir. Bu yontemler, goriintiilerin
gorsel kalitesini artirmak ve bilgi ¢ikarimini kolaylagtirmak amaciyla gelistirilmistir.
Klasik yaklasimlar; histogram esitleme, kontrast artirma ve giriiltii azaltma gibi
islemlere dayanmakta olup, Ozellikle diisiik kontrastli sahnelerde ayrinti kaybini
Oonlemede yetersiz kalmistir (Burger ve Burge, 2010). Bilgisayar teknolojilerindeki
gelismelerle birlikte, goriintli iyilestirme teknikleri istatistiksel ve 6grenme tabanli
modellere evrilmis; bu sayede medikal, endistriyel ve uzaktan algilama
uygulamalarinda daha yiiksek dogruluk elde edilmistir (Lore vd., 2017; Zhang, 2022;
Wang vd., 2022; Chen vd., 2023; Zangana vd., 2024). Derin 6grenme tabanli goriintii
tyilestirmeye iligkin kapsamli derlemeler, bu alandaki yontemsel egilimleri detayli
bicimde incelemistir (Manaa vd., 2023). Benzer sekilde, tibbi goriintiilerde kontrast
artirimi ve tanisal dogrulugun gelistirilmesine yonelik ¢alismalar da disiplinler arasi
etkinligi gostermektedir (Sharma ve Mishra, 2022). Ayrica, goriintii restorasyonu ve
tyilestirmede diflizyon modellerine dayali yaklasimlar da son donemde dikkat
cekmekte ve yeni nesil 6grenme paradigmasi olarak degerlendirilmektedir (Li ve vd.,
2023). Bu gelismeler, YDA goriintiileme teknolojilerinin ortaya ¢ikisina da zemin
hazirlamistir. YDA kavrami, sahnelerdeki ¢ok parlak ve karanlik bolgelerin ayni
anda temsil edilmesini saglayan bir teknik olarak ilk kez Debevec ve Malik (1997)
tarafindan sistematik bi¢cimde tanimlanmistir. Klasik c¢oklu pozlama tabanl
yontemler, bu yaklasimi temel alarak farkli pozlama seviyelerinde c¢ekilmis
goriintiileri birlestirmeyi Onermis; ancak hareketli sahnelerde hayaletlenme gibi
bozulmalarla karsilasilmistir. Bu smnirliliklar, daha sonra tek goriintiiden YDA
tiretimi yaklasimlarinin gelistirilmesine zemin hazirlamistir. Bununla birlikte, tek
goriintiiden YDA doniistiirme gorevine yonelik kosullu diflizyon modellerinin de

basartyla uygulandig goriilmektedir (Dalal vd., 2023).

Son yillarda gelistirilen YDA yontemleri, giiriiltii azaltma, parlaklik dengesi
ve kontrast iyilestirme gibi hedefleri bir araya getirerek daha tutarli sonuglar
sunmaktadir. Derin aglarda uzamsal ¢oziiniirligli korumaya yonelik genisletilmis
konvoliisyon gibi tasarimlar, baglamsal farkindaligin artirllmasinda 6nemli bir rol
oynamistir (Chen vd., 2017). HDRUNet modeli (Chen vd., 2021) giiriiltii giderme ve
bit derinligi iyilestirme islemlerini tek bir ag yapisinda biitiinlestirmistir. UPHDR-
GAN (Li vd., 2022) yapisal ve algisal kaliteyi optimize etmis; FHDR (Khan vd.,
2019) kenar koruma ve pozlama dengesini giiclendirmistir. Coklu ¢oziiniirliik temelli
Derin ag serileri (Deep Network Series) yaklasimi (Aghabiglou vd., 2023) ise
parlaklik tutarliliginda belirgin gelisim ortaya koymustur. Boylece goriintii isleme

sistemleri, analog tabanli filtreleme yoOntemlerinden baglamsal farkindaliga sahip
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derin 6grenme modellerine evrilmistir.

1.2. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yaklasimlar

Makine Ogrenmesi (Machine Learning), disaridan acik  kurallar
tanimlamaksizin sistemlerin deneyimden 6grenmesini ve bu 6grenimi gelecekteki
benzer durumlara genelleyebilmesini saglayan bir yapay zeka yaklagimidir. Klasik
programlama yoOntemlerinden farkli olarak, veri icerisindeki istatistiksel Oriintiileri
tanimlayarak karar verme siireglerini otomatiklestirir (Mitchell, 1997). Tipik bir
makine 6grenmesi modeli, giris ve ¢ikis verileri arasindaki iligkiyi tanimlayan bir
fonksiyon 6grenir ve belirli bir hata dl¢iitiinli minimize etmeye c¢aligir. Bu yontemler
genel olarak tli¢ temel kategoriye ayrilir: denetimli 6grenme (supervised learning),
denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement
learning). Denetimli 6grenme, etiketli veri kiimeleri lizerinden girdilerle ¢iktilar
arasindaki bagintiy1 6grenmeyi hedeflerken; denetimsiz 6grenme, veri icerisindeki
gizli yapilar1 ve kiimeleri kesfetmeye odaklanir. Pekistirmeli 6grenme ise bir ajanin
cevresiyle etkilesimi sonucunda 6diil sinyalleri iizerinden optimal karar politikalarini
O0grenmesini saglar (Sutton ve Barto, 1998). Klasik makine 6grenmesi algoritmalari
Karar Agaclar1 (Decision Trees), Destek Vektér Makineleri (Support Vector
Machines - SVM) ve En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors -
KNN)—yapilandirilmis veri problemlerinde etkili sonuclar vermekle birlikte, yiiksek
boyutlu ve cok kanalli gorsel verilerde smirli basar1 gostermektedir. Gorsel
verilerdeki karmagsik Oriintiilerin = 6grenilmesi  gereksinimi, derin &grenme

yaklagimlariin (Deep Learning) ortaya ¢ikisint hizlandirmistir.

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks —
ANN) araciligiyla verilerin ¢ok diizeyli temsillerinin 6grenilmesini saglayan geligmis
bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yaklasim, modelin 6znitelikleri dogrudan ham
veriden ¢ikarabilmesini miimkiin kilarak 6znitelik miihendisligi ihtiyacini biiytik
ol¢iide azaltmistir. Ozellikle Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks
— CNN), yerel uzamsal ozellikleri (kenar, doku, desen) yakalama kabiliyetleri
sayesinde goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve boliitleme gibi gorevlerde dnemli
basarilar elde etmistir (Krizhevsky wvd., 2012). Daha karmasik gorevlerde,
kodlayici—¢oziicli yapilari, giris verilerinden ¢ikarilan 6zellikleri diisiik boyutlu bir
temsile doniistiiriip yeniden yapilandirarak siiper ¢oziintirliikk, giiriiltii azaltma,
goriintli iyilestirme ve YDA goriintii sentezi gibi gorevlerde etkin bigimde
kullanilmaktadir. Bu tiir ag yapilari, gorsel bilgi kaybini en aza indirerek hem yapisal

hem de algisal kaliteyi artirmaktadir.
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Son yillarda, derin 6grenme mimarilerine dikkat mekanizmalarinin entegre
edilmesi, model performansinda 6nemli gelismelere yol agmustir. ilk olarak dogal dil
isleme alaninda onerilen dikkat mekanizmasi (Bahdanau vd., 2014), modellerin uzun
bagimliliklar1 6grenme kapasitesini artirmig ve kisa siirede gorsel gorevlere de
uyarlanmistir. Dikkat tabanli modeller, sahnedeki kritik bolgelere segici bigimde
odaklanarak bilgi temsilinin tutarliligin1 gelistirmekte ve gorsel ayrintilarin
korunmasini saglamaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle YDA goriintiileme gibi yiiksek
dinamik aralik gerektiren zorlu gorevlerde yapisal dogruluk ve algisal kalite
acisindan etkili sonuglar sunmaktadir. Dikkat mekanizmasinin en kapsamli bigimde
uygulandig1r yapi, doniistiiriicii (Transformer) mimarisidir. Vaswani vd. (2017)
tarafindan Onerilen bu model, kiiresel baglami modelleme kabiliyeti sayesinde
yalnizca dil igsleme degil, goriintli iyilestirme ve YDA iiretimi gibi alanlarda da
ylksek basar1 gostermektedir. Ayrica, son donem g¢alismalarda Otokodlayici tabanl
yapilar, sahne bilgisini diisiik boyutlu bir temsilde kodlayip yeniden yapilandirarak

pozlama dengesi ve renk dogrulugunu iyilestirmek amaciyla kullanilmaktadir.

Sonu¢ olarak, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme tabanli yaklagimlar,
goriintli isleme alaninda geleneksel yontemlerin Gtesine gegerek yeni bir yaklasim
olusturmustur. Bu yontemler, veriden dogrudan 6grenebilme ve karmasik sahneleri
yiiksek dogrulukla modelleyebilme yetenekleri sayesinde, klasik goriintiileme
sistemlerinin sinirlarini asarak YDA goriintiileme gibi ileri diizey gorevlerde yiiksek

basar1 potansiyeli sunmaktadir.

1.3. Literatiir Analizi, Arastirma Simirhliklar: ve Problem Tanim

Tek goriintiiden YDA goriintli iiretimi, klasik ¢oklu pozlama yontemlerine
giicli  bir  alternatif  olarak  ©6ne  ¢ikmakta;  hareketli  sahnelerde
hayaletlenme bozulmalarin1 azaltma, donanimsal maliyeti diislirme ve gergek
zamanli sistemlere entegrasyon gibi 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bununla birlikte,
mevcut literatlir incelendiginde bu alanda halen bazi arastirma sinirliliklarinin ve
gelistirmeye agik yonlerin bulundugu goriilmektedir. Mevcut yaklasimlarin énemli
bir kismi, sahnedeki kritik bolgelere yeterince odaklanamamakta; &zellikle asirt
pozlanmis veya diigiik aydinlatmali alanlarda ayrint1 kayiplart meydana gelmektedir.
Bu durumu gidermek amaciyla gelistirilen ¢esitli dikkat mekanizmalari, modelin
sahnedeki dnemli bdlgeleri 6n plana ¢ikararak bilgi odakli 6grenmeyi gliglendirmeyi
amaglamistir. Ancak bu mekanizmalarin YDA iiretimi iizerindeki etkileri gogunlukla
dolayli bigimde incelenmis, farkli dikkat tiirlerinin ayn1 mimari iizerinde sistematik
olarak karsilastirildigi kapsamli c¢alismalar sinirli kalmistir. Bu durum, sahne

baglamma gore hangi dikkat yapisinin daha etkili oldugunu belirlemeyi
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gliclestirmektedir.

Ayrica, birgok derin 6grenme tabanli yontem model karmasikligi, hesaplama
yikii ve bellek gereksinimi gibi pratik kisitlar1 yeterince dikkate almamaktadir.
Ozellikle mobil cihazlar ve gomiilii sistemler icin optimize edilmis, diisiik hesaplama
maliyetli YDA modellerinin eksikligi, teknolojinin gergek zamanli uygulamalara
entegrasyonunu sinirlamaktadir. Derin aglar yliksek dogruluk saglasa da, parametre
sayisindaki artiy dogrudan hesaplama verimliligini olumsuz etkilemektedir (Shen
ve Wu, 2021). Buna ek olarak, literatiirde kullanilan veri setlerinin ¢ogunlukla statik
sahnelerden olusmasit ve pozlama g¢esitliliginin smirli olmasi, modellerin farkli
aydinlatma kosullarina genellenebilirligini  zayiflatmakta ve ger¢ek diinya

uygulamalarinda performans diisiislerine neden olmaktadir.

Bu tez galismasinda, s6z konusu sinirliliklar dikkate alinarak bes farkli dikkat
mekanizmasi, Le vd. (2023) tarafindan  Onerilen  U-Net tabanlh
kodlayici—¢6ziicii mimari {izerine bagimsiz bi¢cimde entegre edilmistir. Ayrica,
parlaklik tutarliligin1 ve renk dogrulugunu artirmak amaciyla Pozlama Tutarlilig
Kayb1 eklenmistir. Boylece farkli dikkat tiirlerinin YDA iiretimi lizerindeki etkileri
sistematik bi¢imde degerlendirilmis; yapisal dogruluk, algisal kalite ve hesaplama
verimliligi birlikte analiz edilerek literatiirdeki mevcut sinirlamalara yonelik 6zgiin

ve biitiinciil bir ¢ézlim ortaya konulmustur.

1.4. Arastirmanin Bilimsel Hedefi, Ozgiin Katkisi ve Tezin Yapisi

YDA goriintiileme alaninda, tek bir DDA goriintiiden eksik sahne bilgisinin
tamamlanmas1 ve yiiksek gorsel kaliteye sahip YDA c¢iktilar elde edilmesi, giincel
arastirmalarda onemli bir hedef haline gelmistir. Bu tez calismasinda, yalnizca
yapisal dogrulugu degil, ayn1 zamanda algisal kaliteyi de artiran 6zgiin bir yontem

Onermektedir.

Calismanin 6zgiin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

1. Dikkat  mekanizmalarinin mimariye entegrasyonu ve
karsilastirilmasi: Mimariye bes farkli dikkat modiilii entegre edilerek her
biri i¢in ayr1 model varyantlar1 olusturulmustur. Bu yaklasim, agin sahnedeki
kritik bolgelere odaklanma, uzun menzilli bagmntilari modelleme ve kanal

diizeyinde bilgi akisin1 diizenleme yetenegini gii¢lendirmistir. Boylece hem
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yapisal dogruluk hem de gorsel detaylarin korunmasi agisindan dikkat
modiillerinin YDA sentezine katkisi ilk kez sistematik bicimde incelenmistir.

2. Kayip fonksiyonunun iyilestirilmesi: Pozlama Tutarliligi Kayba,
parlaklik tutarliligit ve renk dogrulugunu artirarak YDA iiretim kalitesine
katki saglamistir.

3. Cok boyutlu performans degerlendirmesi: Tiim model varyantlari
PSNR, SSIM ve LPIPS metrikleriyle DrTMO veri kiimesi lizerinde test
edilmis; en yiiksek performans uzamsal dikkat tabanli modelden elde
edilmistir.

4. Literatiirdeki smmirhihigin giderilmesi: Dikkat mekanizmalarinin
YDA iiretimi lizerindeki etkileri ilk kez karsilagstirmali bicimde incelenerek,

literatiirdeki 6nemli bir eksiklik giderilmistir.

Sonug olarak, onerilen yontem, YDA {iretiminde yapisal dogruluk, algisal
kalite ve hesaplama verimliligi a¢isindan Onemli gelismeler saglamis; dikkat
mekanizmalariin roliinii sistematik bigimde ortaya koyarak alana bilimsel ve 6zgiin

bir katki sunmustur.

1.5. YDA Goriintiileme Sistemleri ve Tek Goriintiiden YDA Yaklasimlari

Geleneksel goriintiileme sistemleri, sahnelerdeki parlak ve karanlik bolgeleri
ayni anda dogru bigimde temsil edemediginden, hem asir1 pozlanmis hem de golgede
kalan alanlarda bilgi kaybi1 yasanir. Bu smirliligi agmak icin gelistirilen
YDA goriintiileme teknikleri, farkli pozlama seviyelerinde ¢ekilen ¢oklu goriintiilerin
birlestirilmesiyle genis parlaklik araligini temsil etmeyi hedefler. Boylece hem
yiiksek 1s1kli hem de diisiik aydinlatmali bolgelerdeki detaylar korunarak, insan
gorsel sistemine daha yakin temsiller elde edilir. Ancak ¢oklu pozlama yontemleri,
hareketli sahnelerde hayaletlenme olarak bilinen bozulmalara neden olmakta ve uzun
¢cekim siiresi nedeniyle pratik uygulamalarda zorluk yaratmaktadir. Ayrica
donanimsal gereksinimlerin artmasi, bu yoOntemlerin tasinabilir cihazlarda
kullanilmasimi giiglestirmektedir. Bu kisitlamalar, 6zellikle dinamik ortamlarda daha

esnek ve yazilimsal ¢oziimlere duyulan ihtiyaci ortaya ¢ikarmistir.

Bu gereksinim dogrultusunda gelistirilen tek goriintiden YDA yaklasimlari,
yalnizca tek bir DDA goriintiiden YDA sahne bilgisi iiretmeyi amaglamaktadir. Tek
goriintiiden YDA yontemleri, ¢oklu pozlama gereksinimini ortadan kaldirarak hem

cekim siiresini kisaltmakta hem de hareketli sahnelerde olusan hayaletlenme
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bozulmalarini azaltmaktadir. Giinlimiizde bu yontemler, kaybolan parlaklik ve golge
detaylarin1 tahmin ederek, daha dogal kontrast dagilimina sahip YDA c¢iktilar
iiretebilmektedir (Sharif vd., 2021). Son donemde yapilan ¢alismalar, YDA sentezine
yonelik ugtan uca diferansiyellenebilir 6grenme yaklasimlar1 (Kim vd., 2021), siiper
¢Oziinilirlik ve ters ton esleme gorevlerini es zamanli optimize eden GAN tabanl
YDA video modelleri (Kim vd., 2020) ve YDA goriintiilleme i¢in derin 6grenme
tabanl iyilestirme stratejilerine iligkin genel bir degerlendirme sunulan g¢alismalar
(Park ve vd., 2022) ile alanin gelisiminde 6nemli katkilar saglamistir. Bu gelismeler,
YDA iiretimini donanimsal sinirlamalardan bagimsiz hale getirerek, 6zellikle mobil
goriintileme ve gercek zamanli uygulamalarda yeni bir aragtirma alam

olusturmustur.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Gortintilleme teknolojilerinin evrimsel siirecinde, yiiksek dinamik aralikli
sahnelerin daha dogru ve detayli bi¢cimde temsil edilmesi, hem akademik
arastirmalarin hem de endiistriyel uygulamalarin 6ncelikli hedeflerinden biri haline
gelmistir. Bu dogrultuda gelistirilen YDA iiretim yontemleri, zaman igerisinde
onemli bir c¢esitlenme gostermis; fiziksel temelli pozlama birlestirme
algoritmalarindan, derin 6grenme tabanli veri odakli mimarilere dogru onemli bir
doniisim  yasanmustir. {lk nesil yaklasimlar, c¢oklu DDA  gériintiilerin
birlestirilmesiyle yiiksek parlaklik araligmma ulasmay:1 hedeflerken; giliniimiiz
yontemleri, sahne bilgisini tek bir goriintii lizerinden modelleyerek YDA iiretimini
daha esnek, verimli ve gercek zamanl hale getirmeyi amacglamaktadir. Bu boliimde,
YDA goriintileme literatiiri dort ana baghk altinda kapsamh sekilde ele
alinmaktadir. Ilk olarak, geleneksel YDA iiretim teknikleri tarihsel baglamda
incelenmekte ve bu yontemlerin sundugu avantajlar ile karsilagtiklari sinirlamalar
ortaya konulmaktadir. Devaminda, derin 6grenme temelli YDA c¢oziimleri analiz
edilerek, modern mimarilerin YDA sentezine olan katkilar1 degerlendirilecektir.
Ucgiincii olarak, otokodlayic1 yapilar ve bu yapilarin YDA baglaminda ne sekilde
uyarlandiklar1  tartisilacaktir.  Son boliimde ise, dikkat mekanizmalarinin
YDA iiretiminde nasil konumlandigi; bu mekanizmalarin mimari diizeydeki rolii ve
performansa etkisi detaylandirilacaktir. Literatiiriin bu dort eksende sistematik
bicimde taranmasiyla, mevcut yontemlerin kapsami, smnirhiliklart ve gelisim
egilimleri net bicimde ortaya konulacak; ayni1 zamanda bu tez kapsaminda 6nerilen

modelin konumlandig1 arastirma aralig1 belirginlestirilecektir.

2.1. Klasik YDA Uretim Teknikleri

Gorilintiileme teknolojilerinin  evriminde, sahnelerdeki genis parlaklik
araliklarin1 kayipsiz bigimde temsil edebilmek tarihsel olarak Onemli bir teknik
problem olmustur. Goriintiidelerde asir1 parlak ve karanlik bdlgelerin birlikte dogru
sekilde yakalanmas1 kritik bir ihtiya¢ haline gelmistir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda
gelistirilen YDA goriintilleme teknikleri, baslangigta c¢oklu pozlama yontemine
dayali olarak sekillenmistir. Bu yontem, ayni sahnenin farkli aydinlik seviyelerini
yansitan ¢oklu goriintiiler elde edilmesini ve bu goriintiilerin birlestirilerek dinamik
araligin genisletilmesini temel alir (Mantiuk vd., 2015). Klasik YDA sistemlerinin ilk
uygulamalari sabit kamera ve iicayak (tripod) destekli ortamlarda gerceklestirilmis,
daha sonra dijital fotograf makinelerinde yer alan otomatik pozlama o6zellikleriyle
yayginlik kazanmistir. Bu sistemler oOzellikle duragan sahnelerde, detayli 151k

dagilimmi yakalamakta olduk¢a basarilidir. Ancak sahnede hareketli nesnelerin
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bulunmasi veya g¢ekim siirecinde kamera titremesi gibi faktorler, bu yontemlerin

etkinligini ciddi bigimde sinirlandirmaktadir.

YDA goriintilleme siireci genellikle dort temel adimdan olusur: pozlama
basamaklama (bracketing), goOriintii hizalama (alignment), goriintii birlestirme
(merging/fusion) ve ton esleme (tone mapping). Ilk adim olan pozlama
basamaklama, ayni sahnenin farkli pozlama siirelerinde ardisik goriintiilerinin
yakalanmasini igerir. Genellikle -2EV, OEV ve +2EV gibi pozlama degerleriyle
(exposure value - EV) 3 ila 7 arasinda kare elde edilir. Bu goriintiilerin her biri,
sahnenin farkli aydinlik bolgelerini temsil eder: diisiik pozlamali goriintiiler parlak
detaylar1 korurken, yiliksek pozlamali goriintiiler karanlik alanlardaki bilgiyi ortaya

cikarir.

Bu adimlarin genel akis1 Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

a)-2 EV

Flzyon
Birlegtirme

YDA

c) +2 EV

Sekil 2.1. Pozlama basamaklama (bracketing) temelli klasik YDA iiretim siireci
(Yapay Zeka destekli gorsellestirme ile olusturulmustur).

Pozlama basamaklama siirecinin basarili bir sekilde gerceklestirilebilmesi,
sahnenin sabit kalmasina ve kameranin sabitlenmesine baghdir. El titremesi,
hareketli nesneler ve 151k degisimleri gibi faktorler, pozlama goriintiileri arasinda
geometrik farkliliklarin olugsmasina neden olur. Modern sistemlerde bu sorun, yiiksek
hizli ¢cekim sistemleri ve optik goriintii sabitleme teknolojileriyle kismen azaltilabilse

de, pozlama basamaklama sonrasindaki hizalama ve birlestirme asamalar1 siirecin
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dogrulugunu belirleyen kritik adimlar olmaya devam etmektedir. Ikinci asama olan
goriintii hizalama, farkli pozlama degerlerinde ¢ekilen goriintiilerin ayni geometrik
referans sistemine doniistiiriilmesini amacglar. YDA {iretim zincirinin en kritik
bilesenlerinden biri olan bu adim, hem kamera kaynakl titresimler hem de sahnedeki
nesne hareketleri nedeniyle olusabilecek konumsal farkliliklar1 giderir. Goriintii
hizalama yontemleri, kiiresel (global) ve yerel (local) olarak ikiye ayrilir. Kiiresel
hizalama yontemleri, tiim goriintiiye tek bir donilisiim (6rnegin Steleme, dondiirme,
Olcekleme) uygular ve sabit sahneler icin yeterlidir. Ancak hareketli nesne igeren
sahnelerde yerel hizalama gereklidir. Bu yontemde sahne parcalara ayrilir ve her

bolgeye farkli geometrik doniistimler uygulanir (Eilertsen vd., 2017).

Kiiresel ve yerel hizalama yOntemlerinin karsilagtirmasi, Sekil 2.2°de

gosterilmektedir.

a) Kiresel Hizalama b) Yerel Hizalama

Sekil 2.2. Kiiresel hizalama ve yerel hizalama ile sahnenin dogru hizalanmasi
(Yapay Zeka destekli gorsellestirme ile olusturulmustur).

Optik akis (optical flow) algoritmalari, yerel hizalama asamalarinda en yaygin
kullanilan yontemler arasinda yer alir. Bu algoritmalar, farkli pozlama degerlerinde
cekilen goriintiiler arasindaki piksel hareketini tahmin ederek bir akis haritasi
olusturur. Giiniimiizde derin 6grenme tabanli hizalama yaklasimlari, karmasik
hareketleri, ortiisen bolgeleri ve degisken aydinlatma kosullarin1 daha dogru bigimde
modelleyebilme yetenekleri sayesinde geleneksel yontemlere gore daha yliksek
dogruluk saglamaktadir. Yetersiz hizalama, hayaletlenme ya da ¢ift goriintii gibi

bozulmalara yol acarak YDA goriintli kalitesini olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle
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hizalama asamasi, YDA goriintlileme zincirinin genel basariminda belirleyici bir rol
oynamaktadir. Ugiincii adim olan gériintiilerin agirhikli birlestirme siireci, hizalanmus
pozlama goriintiilerinden tek bir YDA ¢iktis1 iiretmeyi amaglar. Bu asamada, her
pozlama diizeyinden en yiiksek bilgi igceren bdlgeler segilerek nihai goriintii
olusturulur. birlestirme siirecinde genellikle piksel tabanli agirliklandirma stratejileri
uygulanir; bu stratejiler, parlaklik, kontrast ve renk doygunlugu gibi ol¢iitler
iizerinden her pozlama seviyesinin katki oranii belirler. Boylece asir1 pozlanmis
veya karanlik bolgeler daha diisiik agirlikla temsil edilirken, detay agisindan zengin

alanlar 6n plana ¢ikar.

Bu siirecin genel akis1 Sekil 2.3’te gosterilmektedir.

Fiizyon,
Birlestirme

Parlakhk
Kontrast

Doygunluk

b) 0 EV

YDA

c) +2 EV

Sekil 2.3. Coklu pozlama goriintiilerinin agirlikli birlestirme (fiizyon) yoluyla YDA
ciktiya doniistiiriilmesi (Yapay Zeka destekli gorsellestirme ile olusturulmustur).

Gelismis agirlikli birlestirme teknikleri arasinda ¢ok olgekli analiz, yapisal
benzerlik Ol¢limleri ve frekans bilesen ayristirmalart yer almaktadir. Bu tiir
yontemler, sahne yapisindaki ince gecislerin korunmasina katki saglar. Agirlikli
birlestirmenin ardindan ortaya ¢ikan YDA goriintli, dogrudan ekranlarda
gosterilemeyecek kadar genis dinamik araliga sahip oldugu i¢in, bir sonraki adim
olan ton esleme uygulanir. Ton esleme islemi, YDA goriintiinlin DDA ekranlarda

gosterilmesini miimkiin kilar. Bu yontemler kiiresel ve yerel olmak iizere ikiye
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ayrilir. Kiiresel ton esleme yontemleri, tiim goriintiiye tek bir fonksiyon uygular ve
bu yoniiyle hizlidir. Ancak sahne igerigindeki yerel kontrastlar1 koruma konusunda
sinirlidir. Buna karsin, yerel ton esleme yontemleri goriintiiyii pargalara ayirarak her
bolgeye 6zel doniisiim uygular; bu sayede yerel detaylar daha iyi korunur. Kiiresel
ton esleme fonksiyonu, logaritmik sikistirma ve gama diizeltmesi yoluyla
YDA goriintlintin dogal bir sekilde DDA ortamina aktarilmasimi saglar (Reinhard,
2020).

Kiiresel ve yerel ton esleme yaklasimlarinin gorsel karsilastirmasi Sekil 2.4’te

gosterilmektedir.

a) Kiiresel Ton Esleme b) Yerel Ton Esleme

Sekil 2.4. Kiiresel ve yerel ton esleme yontemlerinin gorsel ¢iktilarinin
karsilastirmasi (Yapay Zeka destekli gorsellestirme ile olusturulmustur).

Son yillarda ton esleme siirecleri, yapay zekd ve derin Ogrenme
yaklasimlarinin entegrasyonuyla 6nemli bir doniisim geg¢irmistir. Bu yeni nesil
yontemlerde sahne igerigi, derin aglar araciligiyla analiz edilmekte; insan gorsel
algisiyla daha uyumlu ve icerik farkindalikli ton dontisimleri gerceklestirilmektedir
(Wang vd., 2022; Chen vd., 2023). Boylece gorsel tutarlilik, renk dogrulugu ve
algisal kalite klasik yontemlere kiyasla belirgin bigimde artirilmigtir. Ayrica bu
yaklasimlar, mobil cihazlar ve ger¢ek zamanli sistemlerde yiiksek verimlilik ve

diisiik hesaplama maliyeti avantaji sunmaktadir.

2.2. Derin Ogrenme Yaklasimlariyla YDA Gériintii Olusturma

YDA goriintiileme alaninda son yillarda yasanan gelismeler, sahne bilgisinin
yalnizca fiziksel pozlama farklariyla degil, dogrudan veriden 6grenilen temsiller

araciligiyla yeniden yapilandirmasini miimkiin kilmigtir. Bu yaklagim, geleneksel
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coklu pozlama tabanli yontemlerden, sahne aydinlatmasini, kontrast iligkilerini ve
yapisal gecisleri 6grenebilen derin sinir ag1 modellerine dogru 6nemli bir yonelim
yaratmistir. Ornegin, goriintii sentezinde kullanilan GAN tabanli derin {iretici
modeller (Goodfellow vd., 2014) ve YDA goriintiileme i¢in derin 6grenme egilimleri
(Wang ve Yoon, 2021). Derin 6grenme tabanli yontemler, goriintiileme siirecini
birlestirme ve ton esleme gibi ardisik islemler olarak degil, veriden temsili 6grenme
(representation learning) problemi olarak ele alir. Bu sayede model, sahneye iliskin
parlaklik, kontrast, renk doygunlugu ve algisal tutarlilik gibi 6zellikleri dogrudan
Ogrenebilir; klasik sistemlerde ayri yiiriitiillen hizalama, agirliklandirma ve ton
esleme adimlar1 tek bir biitiinlesik ag yapisi i¢inde optimize edilebilir (Liu vd., 2020;
Chen vd., 2023).

Bu alandaki 6nemli ¢alismalardan biri, Kalantari ve Ramamoorthi (2017)
tarafindan gelistirilen derin flizyon modelidir. Bu c¢alisma, c¢oklu pozlama
goriintiilerini sabit kurallar yerine 6grenilebilir agirliklarla birlestirerek klasik fiizyon
siireglerini  otomatiklestirmis; Ozellikle hareketli sahnelerde ortaya c¢ikan
hayaletlenme bozulmalarin1 6nemli 6l¢iide azaltmistir. Benzer bigimde, Eilertsen vd.
(2017) tek bir DDA goriintiden YDA sahne tahmini yapabilen ilk CNN tabanh
mimarilerden birini sunmus ve tek goriintiiden YDA iiretimi (SI-HDR) kavraminin

temelini atmustir.

Bu dogrultuda gelistirilen ¢aligmalar, agin sahne bilgisini fiziksel siireglerle
birlikte 6grenebilmesini hedeflemistir. Liu vd. (2020), kameranin goriintiileme hattini
(camera imaging pipeline) tersine ¢eviren derin bir model Onermistir. Bu yapi,
kameranin pozlama, ton esleme ve kuantizasyon (quantization) asamalarini
ogrenerek ters yonde modellemis; doygun bolgelerde kaybolan bilgileri yeniden
tahmin edebilmistir. Metzler vd. (2020) ise Derin Optik YDA (Deep Optics HDR)
yaklagimiyla optik sistemleri derin 6grenmeyle birlestirmis, fiziksel kamera modelini
ve ag parametrelerini ortak bir optimizasyon siirecinde egitmistir. Bu ydntemler,
fiziksel modelleme ile yapay Ogrenmenin birbirini tamamlayict bigimde

kullanilabilecegini gostermistir.

HDRUNet (Chen vd., 2021), kodlayici—¢6ziicli yapiya entegre edilen giirtiltii
azaltma (denoising) ve kuantizasyon geri c¢evirme (dequantization) modiilleriyle
ayrint1 kaybini en aza indirmistir. FHDR (Khan vd., 2019) geri beslemeli (feedback)
ag yapist kullanarak ¢ok asamali YDA sentezi gerceklestirmis, onceki katman
ciktilarmin sonraki agamalarda yeniden degerlendirilmesini saglamigtir. UpHDR-
GAN (Li vd., 2022) ise GAN temelli bir yap1 kullanarak eslesmemis (unpaired)
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DDA-YDA ciftleriyle YDA {iretimi gergeklestirmis, denetimsiz YDA Ogrenimini

miimkiin kilmustir.

Bunun yaninda, aglarin yalnizca pikseller arasi iliskiyi degil, sahnenin
anlamsal yapisimm da Ogrenebilmesini hedefleyen yeni nesil yaklasimlar
gelistirilmistir. Yan vd. (2021) pozlamalar arasi hizalama hatalarin1 azaltmak icin
dikkat tabanli birlesim modiilleri 6nermis; Liu vd. (2022) kanal ve uzamsal dikkat
bilesenlerini birlestirerek hem yerel hem de kiiresel bilgi akisini dengeli bigimde
modellemistir. Bu gelismeler, YDA {iretiminde dikkat mekanizmalarinin etkinligini

acikc¢a ortaya koymustur.

Semantik farkindalik ve dikkat temelli modeller, bu egilimin en giincel
asamasini temsil etmektedir. Yan vd. (2025), sahneye ait semantik 0Ozellikleri
YDA iiretiminde rehber olarak kullanan bilgi aktarim1 (semantic knowledge transfer)
temelli bir ag gelistirmistir. Bu yaklasim, doygunluk boélgelerinde bilgi kaybini
azaltarak daha dogal sahne rekonstriiksiyonu saglamistir. Ma ve Zhang (2025), kanal
ve mekansal diizeyde ¢ift yonlii dikkat (dual attention) uygulayarak, 6zellikle 151k
gecis bolgelerinde ton siirekliligini iyilestirmistir. Lopez-Cabrejos vd. (2025)
tarafindan Onerilen doniistiiriicii tabanlhi diisiik karmasiklikli YDA sistemi, kiiresel
baglami dikkate alan 6z-dikkat bloklariyla genis sahnelerde daha yiiksek dogruluk

elde etmistir.

Sonug olarak, modern YDA mimarileri yalnizca aydinlatma farklari degil,
sahne baglamini, nesne iligkilerini ve algisal nitelikleri O6grenerek insan gorsel
sistemine daha yakin, dogal YDA sonuglar liretmektedir. Boylece, gercek zamanli,
yiiksek dogruluklu ve hesaplama acisindan verimli YDA iiretim sistemleri i¢in

saglam bir temel olusturulmustur (Maity vd., 2023; Zangana vd., 2024).

2.3. Otokodlayic1 ve U-Net Tabanh Yapilar

Derin 6grenme tabanli YDA goriintii iiretiminde, otokodlayict ve U-Net
temelli mimariler, sahneye ait anlamli Ozniteliklerin ¢ikarilmast ve yeniden
yapilandirilmasinda temel rol oynar. Bu yapilar, 6zellikle doygun bolgelerdeki bilgi
kayb1 ve kontrast dengesizligi gibi problemleri veriye dayali bigimde ¢ozebilme
avantaji sunar. Otokodlayicilar, giris goriintiisiinii kodlayic1 araciligiyla diisiik
boyutlu bir temsile doniistiiriir ve ¢ozilicii yardimiyla yeniden insa eder. Bu yapi,
pozlama kayb1 yasanan sahne bolgelerinde eksik bilgilerin tamamlanmasini saglar
(Lore vd., 2017). Giincel modellerde bu yap1 genellikle artik bloklar ve dikkat
mekanizmalari ile giiclendirilmistir. Ornegin Roy vd. (2018), sahnedeki bilgi yogun
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bolgeleri vurgulayan Sikistirma-Uyarma yapisin1 6nermistir.

U-Net mimarisi, otokodlayic1 yapmin bir tiirevi olup, kodlayic1 ve ¢oziicii
arasina atlamali baglantilar (skip connections) ekleyerek diisiik seviyeli detaylarin
korunmasini saglar (Ronneberger vd., 2015). Bu yap1, YDA sahnelerde kenar, doku
ve ton gecislerinin korunmasina olanak tanir. U-Net’in evrimlesmis siiriimleri olan
Residual U-Net, Attention U-Net ve Nested U-Net, dikkat modiilleriyle modelin
Oonemli sahne bolgelerine odaklanmasini saglamistir. HDRNet (Eilertsen vd., 2017)
ve HDR-DANet (Ma ve Zhang, 2025) gibi modern yapilar, bu prensipleri
birlestirerek hem yapisal dogruluk hem de algisal kalite acisindan yiiksek performans
elde etmistir. Kodlayici-¢oziicii yapilar, parametrik verimliligi sayesinde mobil
sistemlerde de uygulanabilir diizeye getirilmis, boylece gergek zamanli YDA iiretimi

miimkiin olmustur.

Sonug olarak, otokodlayict ve U-Net tabanli mimariler, YDA goriintiileme
alaninda hesaplama verimliligi, detay koruma ve dogal ton siirekliligi agisindan

giiniimiizdeki derin 6grenme modellerinin temelini olusturmaktadir.

2.4. Dikkat Mekanizmalari1: Kavramsal Temeller ve Uygulama Ornekleri

Dikkat mekanizmalar1 genel olarak, uzamsal, kanal, karma (hybrid) ve 6z
dikkat olmak tizere dort temel grupta incelenmektedir. Her biri, agin bilgi isleme
stirecinde farkli bir boyutu onceliklendirmekte ve YDA goriintileme baglaminda

0zgln katkilar sunmaktadir.

Kanalsal dikkat, agin farkli Ozellik haritalarindaki bilgi yogunlugunu
degerlendirerek hangi kanallarin daha 6nemli olduguna karar verir. Bu mekanizma,
ozellikle YDA iiretiminde renk doygunlugu ve parlaklik iliskilerinin daha hassas

bigimde modellenmesini saglar (Mekruksavanich ve Jitpattanakul, 2023).

Hu vd. (2018) tarafindan gelistirilen Sikistirma-Uyarma dikkat yapisi, her
kanalin kiiresel ortalama havuzlama sonucu elde edilen 6zet bilgisine gore agirlik
atamas1 yapar ve boylece bilgi agisindan zayif kanallarin etkisini azaltir.
YDA modellerinde Sikistirma-Uyarma katmanlarinin eklenmesi, 6zellikle asir

pozlanmis veya golgeli bolgelerde parlaklik tutarliligini artirmaktadir.

Uzamsal dikkat ise, sahnedeki konumsal iliskileri 6n plana ¢ikararak modelin
hangi bolgelere odaklanmasi gerektigini belirler. Woo vd. (2018) tarafindan 6nerilen
Evrisimsel Blok Tabanli Dikkat Modiilii (Convolutional Block Attention Module -
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CBAM), kanal ve uzamsal dikkat mekanizmalarini ardisik bi¢cimde birlestirerek bu
stireci iki asamal1 hale getirmistir. YDA baglaminda, bu yaklasim 6zellikle 151k gecis

bolgelerinde ve ince yapisal detaylarda modelin duyarliligini artirir.

Karma dikkat yapilari, kanal ve uzamsal dikkat stratejilerini paralel veya
etkilesimli bigimde birlestirerek, her iki bilginin avantajlarini ayni anda kullanir. Roy
vd. (2018) tarafindan 6nerilen Eszamanli Uzamsal ve Kanalsal Sikistirma - Uyarma
(Concurrent Spatial and Channel Squeeze & Excitation — scSE) yapisi, bu anlayisin
tipik bir 6rnegidir. Bu tiir mekanizmalar, YDA {iretiminde doygunluk bolgelerinde

bilgi kaybini azaltma ve kontrast dengeleme ag¢isindan gii¢lii sonuglar sunmustur.

Oz dikkat mekanizmas: ise, sahne igindeki her pikselin diger tiim piksellerle
olan bagmtisim1 modelleyerek kiiresel baglam farkindaligi kazandirir. Bu yap,
ozellikle karmasik sahnelerde uzun menzilli bagimliliklarin 6grenilmesini saglar.
Zhang vd. (2019) tarafindan oOnerilen 6z dikkat GAN (SAGAN) modeli, bu
yaklasimin YDA iiretiminde kullanilabilecegini gostermistir. Daha sonra Dosovitskiy
vd. (2020) tarafindan gelistirilen gorii doniistiiriici mimarisi, 6z dikkati tamamen
konvoliisyonsuz  bigimde wuygulayarak gorsel gorevlerde ¢i8ir acmustir.
YDA sistemlerinde doniistiirlicii tabanli yaklasimlar, kiiresel sahne modelleme
kabiliyeti sayesinde oOzellikle genis aydinlatma varyasyonlarinda daha dengeli

sonuglar iiretmektedir (Lopez-Cabrejos vd., 2025).

Glinlimiizde gelistirilen hibrit YDA sistemleri, bu dikkat tiirlerini bir arada
kullanarak sahnenin hem yerel dokusal detaylarini hem de genel parlaklik dagilimini
optimize edebilmektedir. Ornegin, Ma ve Zhang (2025) tarafindan gelistirilen HDR-
DANet, hem kanal hem uzamsal dikkat bilesenlerini ¢ift yonlii olarak entegre etmis

ve 151k gecis bolgelerinde ton siirekliligini 6nemli dlcilide iyilestirmistir.

Sonu¢ olarak, dikkat mekanizmalari YDA goriintiileme modellerinin
baglamsal farkindaligini, algisal dogrulugunu ve yapisal kararliligini artiran kilit
bilesenler héline gelmistir. Farkli dikkat tiirlerinin uygun bi¢imde birlestirilmesi,
modern YDA sistemlerinde hem kalite hem de verimlilik agisindan belirleyici bir rol

oynamaktadir.

17



GEREC VE YONTEM Cevher RENK

3. GEREC VE YONTEM

Bu bdliimde, tez kapsaminda onerilen YDA goriintii iiretim sisteminin
gelistirildigi  yontemsel altyapt ayrintili bigimde sunulmaktadir. Arastirmanin
baslangicinda Varyasyonel Otokodlayici tabanli bir mimari iizerinde ¢alismalar
yapilmis, ancak bu yaklasimin YDA {iretiminde beklenen performansi
saglayamamasi, sonraki agsamalarda U-Net benzeri kodlayici-¢oziicli yapisinin temel
iskelet olarak tercih edilmesine yol acmustir. Onerilen sistem, tek bir
DDA goériintiiden sanal pozlama c¢esitliligi lreterek sahnenin farkli aydinlik
diizeylerini dijital olarak simiile etmeyi ve bu pozlamalar1 birlestirerek nihai
YDA c¢iktiy1 elde etmeyi amaglamaktadir. Bu kapsamda ilk olarak kodlayici-¢oziicii
yapisinin temel bilesenleri agiklanacak; ardindan Onerilen mimarinin katmanl
tasarimi, dikkat mekanizmalarinin entegrasyonu ve Ogrenme siirecinde kullanilan
kayip fonksiyonlar1 ayrintili bigimde ele almacaktir. Ayrica, modelin egitim
siirecinde kullanilan veri kiimesi ile test asamasinda tek bir giris goriintiisiinden
YDA ciktinin nasil iiretildigi 6zetlenecektir. Boylece hem genel teknik yaklagim hem

de sistemin 6zgiin yonleri sistematik bir bi¢imde ortaya konulacaktir.

3.1. Derin Ogrenme Tabanh Goriintii Isleme Sistemlerinin Temelleri

YDA goriintiileme alaninda, sahne igerigini dogru temsil edebilmek i¢in giiclii
yapisal Ogrenme kapasitesine sahip mimariler kullanilmaktadir. Bu kapsamda
kodlayici-¢oziicli tabanli derin 6grenme yapilari, DDA goriintiilerden YDA sahneler
tiretmek amaciyla yeniden yapilandirma siireglerinde yaygin olarak tercih
edilmektedir. Bu kisimda, 6zellikle otokodlayict yaklasimlari {izerinden gidilerek,

Onerilen sistemin dayandig1 yapisal cergeve teknik diizeyde ele alinacaktir.

3.1.1. Kodlayic1-Coziicii Mimarileri ve Otokodlayic1 Tabanh Goriintii Yeniden

Yapilandirma

Kodlayici-¢oziicii  mimarileri, 6zellikle goriintii  isleme ve yeniden
yapilandirma gorevlerinde derin 6grenme modellerinin en etkili yap1 taslarindan
biridir. Bu yapilar, giris goriintiislinii daha diisiik boyutlu temsillere doniistiirerek
sikistirma islemi gerceklestirir ve ardindan bu temsilleri kullanarak goriintiiyt
yeniden iiretmeyi amagclar. Bu siirecte temel hedef, kayipli sikistirma kosullarinda
bile semantik ve yapisal biitiinliigii koruyarak yiiksek kaliteli bir ¢iktiya ulagmaktir
(Goodfellow vd., 2016).
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Bu mimari iki temel bilesenden olusur:

Kodlayici, giris goriintiisiinii daha diisiik boyutlu bir gizli (latent) vektore
doniistiirtir.  Bu  siire¢  genellikle konvoliisyonel katmanlar ve aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak gerceklestirilir.

(Coziicti, latent temsili kullanarak orijinal goriintliye yakin bir ¢ikt {iretir. Bu
stiregte transpoze konvoliisyon (deconvolution), yukar1 6rnekleme (upsampling) ve

aktivasyon katmanlari kullanilir.

Otokodlayici,  kodlayici-¢oziici ~ mimarisinin ~ denetimsiz ~ &grenme
senaryolarindaki en yaygin uygulamasidir. Temel olarak, giris verisini yeniden
tiretmeye c¢alisirken arada bir darbogaz katmani olustururlar. Bu katman, modelin
yalnizca en temel bilgileri yakalamasini zorunlu kilar. Bu yapinin genel akis1 Sekil
3.1°de gosterilmektedir.

Giris G@runtisl Gizli Temsil {Latent Space) Yeniden inga Edilen Gérintii

I ' '

Kodlayici (Encoder) Darbogaz (Bottleneck) Coziicl (Decoder)
Sekil 3.1. Kodlayici-Coziicili tabanli bir Otokodlayict mimarisi (Yapay Zeka destekli
gorsellestirme ile olusturulmustur).

Sekil 3.1°de gosterilen mimari, yalnizca girisin yeniden iretimiyle sinirh

kalmay1p, giiriiltii giderme, sikistirtlmis temsil 6grenimi ve eksik veri tamamlama
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gibi gorevlerde de etkili bicimde kullanilmaktadir. YDA goriintiileme baglaminda,
otokodlayic1 yapilar DDA girislerden kayip bilgiyi semantik diizeyde geri kazanma
potansiyeli sunmakta; bu yoniiyle hem klasik yontemlerin siirlarin1 asmakta hem de
yiuksek kaliteli yeniden yapilandirmalar iretmektedir (Le vd., 2023).
Otokodlayict’larin 6grenme hedefi, orijinal giris * ile yeniden {iretilen ¢ikti X
arasindaki farki minimize etmektir. Bu fark genellikle ortalama karesel hata (MSE —

Mean Squared Error) ile 6lgiiliir:

(3.1)

Bu kayip fonksiyonu, modelin giris verisini miimkiin olan en diisiik hatayla
yeniden liretmesini saglar. Kodlayic1 ag1 giris verisini diisiik boyutlu bir temsile
doniistiirlirken, ¢ozilicii bu temsili kullanarak ¢ikisi olusturur. Egitim siireci boyunca

model, bu kayb1 minimize etmeye ¢alisir.

3.2. Le vd. (2022) Tarafindan Onerilen Tek Goriintiiden Yiiksek Dinamik
Aralikh Goriintii Yeniden Yapilandirma Yaklasimi

Le vd. (2022) tarafindan gelistirilen "Single-Image HDR Reconstruction by
Multi-Exposure Generation" yontemi, tek bir DDA goriintiden YDA sahnelerin
yeniden  yapilandirilmasint  amaclayan  yenilikgi  bir  derin  6grenme
yaklagimidir. Yontem, kamera goriintiileme siirecinin fiziksel modelini tersine
cevirerek sahne 1smimini (irradiance) tahmin etmekte ve bu 1s1ma bilgisinden farkli
pozlama seviyelerinde sahte goriintiiler iiretmektedir. Bu mimarinin genel yapisi
Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

I A

—>  Reconstruction Loss

HDR Encoding Net
(Np)

—> Perceptual Loss

—>  Total Variation Loss

Down- Exposure Net
I, (N3)

Sekil 3.2. Le vd. (2022) tarafindan 6nerilen mimarinin genel yapisi.
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Model, U-Net benzeri bir kodlayici—¢6ziicli mimari iizerine insa edilmis ve {i¢

ana alt agdan olusmaktadir:

. HDR Encoding Net: Girdi goriintiisiinii sahne 1s1nimin1 temsil eden

gizli (latent) bir temsile doniistiiriir.

. Up-Exposure Net: Bu temsilden yiiksek pozlamali goriintiiler tiretir.
J Down-Exposure Net: Ayni temsilden diisiik pozlamali goriintiiler
olusturur.

3.3. Varyasyonel Otokodlayic1 (Variational Autoencoder - VAE) Tabanh
Mimari.

Calismanin  baglangic asamasinda, tek goriintiden YDA diretimi igin
Varyasyonel Otokodlayic1 (Variational Autoencoder - VAE) tabanli bir yaklagim
denenmistir. Bu yapida kodlayici, giris DDA goriintiislinii ortalama () ve varyans
(o) parametreleriyle tanimlanan bir gizil dagilima doniistiirmiis; yeniden
parametrizasyon (reparametrizasyon) adimi ile bu dagilimdan 6rneklenen gizli temsil
vektori, ¢oziicl araciligryla yeniden YDA tahmini olarak {iretilmistir. Ancak yapilan
deneyler, VAE’nin yiiksek dinamik aralig1 temsil etmede yetersiz kaldigini
gostermistir. Ozellikle parlaklik gecislerinde detay kaybi, renk doygunlugu hatalari
ve yapisal bozulmalar gozlenmistir. Bu smirhiliklar nedeniyle VAE, sonraki
asamalarda temel yontem olarak kullanilmamis; yerine daha kararli 6zellik aktarimi
sunan U-Net tabanli kodlayici—¢6ziici mimarisi tercih  edilmistir. Bu

mimarinin genel yapis1 Sekil 3.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Varyasyonel Otokodlayict Tabanli Mimari (Le vd., 2023’ten
esinlenilmistir).

Sekil 3.3’te gosterilen VAE tabanli mimarinin performansi, baz alinan temel
otokodlayic1 tabanli modelle karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Deneysel
sonuglar, VAE’nin yliksek dinamik aralikli sahnelerde parlaklik gecislerini ve renk
doygunlugunu korumada yetersiz kaldigin1 gostermistir. Ozellikle PSNR ve SSIM
degerlerindeki diisiis, bu mimarinin detay kayiplarmma ve giiriiltii artisina neden
oldugunu ortaya koymustur. Cizelge 3.1°de goriildiigii iizere, VAE tabanli mimarinin
tiim metriklerde Temel (Base) modele gore daha diisiik performans sergilemesi, bu

yapimin YDA sahne rekonstriiksiyonu i¢in uygun olmadigin1 dogrulamaktadir.

Cizelge 3.1. VAE tabanli mimarinin performans degerlendirmesi

Model PSNR (1) SSIM (1) LPIPS (})
VAE 20.30 0.890 0.131
Base 21.50 0.913 0.109

3.4. Onerilen YDA Uretim Sisteminin Katmanh Mimarisi

YDA goriintileme baglaminda tek bir DDA goriintiiden yiiksek kaliteli
YDA sahnelerin iiretimi, hem semantik bilgi hem de pozlama ¢esitliligi agisindan
derin temsil 6grenme gerektiren zorlu bir problemdir. Bu ¢alismada 6nerilen sistem,
bu problemi ¢6zmek amaciyla ¢ok modiillii bir mimari yapilandirma sunmaktadir.
Temel olarak U-Net benzeri bir kodlayici-¢oziicii iskeleti {izerine insa edilen
sistemde, sanal pozlama cesitliligi iiretimi hedeflenmis ve sahnenin farkli pozlama

senaryolarindaki karsiliklarinin modellenmesi amaglanmistir. Bu baglamda, yapi ¢
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ana bilesene ayrilmistir: YDA Kodlama (HDR Encoding Net) Agi, Artirilmis
Pozlama (Up-Exposure Net) Ag1 ve Azaltilmis Pozlama (Down-Exposure Net) Ag1.
Her bir ag, sahnenin belirli pozlama kosullarindaki detaylarin1 yeniden olusturarak
nihai YDA sentezine katkida bulunur.Boylelikle, model tek bir DDA goriintiiden
farkli pozlama seviyelerine sahip goriintiiler iiretir.

Elde edilen bu coklu pozlama goriintiileri, Photomatix veya benzeri bir
YDA birlestirme yazilimi kullanilarak bir araya getirilir ve YDA goriiniim elde
edilir. Bu yaklasim, makalede onerilen yontemle paralel olarak, fiziksel .hdr dosyasi
olusturmak yerine gorsel olarak YDA karakteristigi tasiyan bir sahne
rekonstriiksiyonu saglamaktadir. S6z konusu yaklasim, 6zellikle diisiik pozlamadan
kaynaklanan detay kayiplar1 veya asir1 pozlamanin neden oldugu doygunluk
problemleriyle basa ¢ikmak {iizere tasarlanmistir. Bu ¢ok modiillii sistemin genel

yapist Sekil 3.4’te gosterilmektedir.

I A

a1, Up- Exposure Net
(N2)

«— Reconstruction Loss
Sav]
O — [k =X
HDR Encoding Net .
;) o
N . Perceptual Loss
N
N
E chA Decoder Representation Loss
Exposure Consistency Loss
Attention
Total Variation Loss

Down- Exposure Net
I (N3)

Sekil 3.4. YDA Dikkat Ag1 (HDR-AttNet) mimarisi (Le vd., 2023 ten
esinlenilmistir).

Sekil 3.4’te goriildiigii lizere, yapida YDA Kodlama (HDR Encoding Net),
Artirillmis Pozlama (Up-Exposure Net) ve Azaltilmis Pozlama (Down-Exposure
Net) aglar1 ile bu alt aglar arasinda gergeklesen pozlama oranina dayali sanal
dontisiim islemleri yer almaktadir. Kodlayici-¢oziicli yapisi {lizerine kurulu olan her
alt modiil, dikkat mekanizmalar1 ile zenginlestirilmis ve modelin ¢iktilar1 birden fazla
kayip fonksiyonunun ortak etkisiyle optimize edilmistir. Bu kapsamda,
rekonstriiksiyon kaybi yapisal dogrulugu, algisal kayip gorsel benzerligi, toplam
varyasyon kaybi1 giiriiltii azaltimi ve piriizsiizliigii, temsil kaybi ara katman
temsillerinin tutarhiligimi, pozlama tutarliligit kaybi ise farkli sanal pozlamalar
arasinda parlaklik tutarliligini saglamaktadir. Bu biitiinsel yapi, sahne detaylarinin

pozlamaya duyarli bi¢imde yeniden insasim1 gerceklestirirken ayni zamanda gorsel
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tutarliligi da korumay1 hedeflemektedir.

3.4.1. YDA Kodlama Ag1 (HDR Encoding Net)

Onerilen sistemin ilk ve en temel bileseni olan YDA Kodlama Ag (HDR
Encoding Net), giris olarak verilen YDA goriintiiyli pozlamadan bagimsiz, sahneye
ait yiiksek seviyeli bir temsil diizlemine doniistiirmek iizere tasarlanmigtir. Bu yapu,
kodlayici-¢oziicli tabanli bir mimariye sahip olup, derin konvoliisyon katmanlari
araciligiyla sahne bilgisini ¢ok boyutlu o6znitelik alanma sikistirir. Kodlayici
bolimiinde her seviyede sirasiyla konvoliisyon, aktivasyon (ReLU) ve Batch
Normalization islemleri gergeklestirilirken, ¢oziizii tarafinda yeniden Ornekleme
islemleriyle birlikte konvoliisyon ve aktivasyon katmanlari yer alir. Boylece, sahneye
ait global yapilar ve yerel detaylar kodlayict katmanlarinda yakalanirken, ¢oziicli

kism1 bu bilgileri kullanarak pozlama duyarlilig: yiiksek ara temsiller iiretir.

Mimari, toplam yedi seviyeden olusan bir U-Net benzeri yapidir ve her
seviyede kanal sayisi arttirilarak Oznitelik ¢oziiniirliigli derinlestirilir. Kodlayici
tarafinda girig kanal sayis1 16 ile baglarken, en derin katmanda bu say1 256’ya ulasir.
Coziicii kisminda ise, yeniden ornekleme islemleri alt piksel konvoliisyonu (sub-
pixel convolution) yontemiyle gerceklestirilir. Bu yontem, klasik dekonvoliisyon
tekniklerine kiyasla hem daha diisiik islem maliyeti sunar hem de daha keskin
goriintli ¢iktilar1 saglar. Ayrica, kodlayici ve ¢oziicii bloklart arasinda kurulan
simetrik gec¢is baglantilar1 (skip connections), diisiik seviyeli detaylarin kaybolmasini

engelleyerek daha kaliteli YDA ciktilar elde edilmesine katkida bulunur.

YDA kodlama ag1, modelin sanal pozlama ¢esitliligini olusturmasini saglayan
temel mekanizmalardan birini barindirir. Bu amagcla, ayni sahneye ait farkli pozlama
seviyelerine sahip iki DDA goriintii ‘1 ve ‘2 kullanilarak asagidaki sekilde kodlama

islemi gergeklestirilir:

(3.2)

(3.3)

Burada -1, YDA kodlama agi; Tive X2 ise giris goriintiilerinin gizli (latent)

Oznitelik diizeyindeki temsillerini ifade eder. Bu temsiller, sahnenin farkli pozlama
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kosullarindaki varyasyonunu simiile etmek iizere pozlama oranlarina gore normalize

edilir:
. At
Z1 = Xy 2
Aty (3.4)
P AN
Zy =Xy [ =
Atg (3.5)
Buradaki = ‘:, her bir giris goriintiisiine ait pozlama siiresini ifade etmektedir.

Bu doniisim adimi sayesinde, model sahneyi sanki farkli pozlama kosullarinda
gozlemlemis gibi davranabilir ve YDA sentezi i¢in zengin ara temsiller olusturabilir.
Boylece model, eksik bilgi igeren karanlik veya doygun bolgelerde detay kurtarimi
icin gerekli icerik cesitliligini elde eder.

3.4.2. Artirllmis Pozlama Ag1 (Up-Exposure Net)

YDA kodlama agindan elde edilen pozlama-normalize edilmis 0Oznitelik
temsilleri, sahnedeki diisiik aydinlatmali (under-exposed) alanlardaki bilgi kaybin
telafi etmek ilizere Artirilmis pozlama agina yonlendirilir. Bu agin temel amaci,
karanlik bolgelerde eksik kalan detaylar1 geri kazanmak ve sahneyi daha aydinlik bir

pozlama seviyesinde temsil eden ara goriintiiler olugturmaktir.

Modelde ! diisiik pozlamali bir giris goriintiisii olarak ele alindiginda, bu
goriintiiden elde edilen 1= -"10110 dznitelik temsili pozlama orani ile normalize

edilerek asagidaki sekilde sanal bir doniisiim gergeklestirilir:
AN
7 =X [ =
Aty (3.6)

Elde edilen <1, ardindan Artirilmis Pozlama Ag1 - 2! e giris olarak verilir ve

bu ag daha yliksek pozlama seviyesine karsilik gelen sahne goriintiisiinii iiretir:
. R . [ At
Ig:;'\'rgLZ]J —.e"lu" YJ 2
Aty (3.7)
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Bu yap1 da tipki YDA kodlama ag1 gibi kodlayici-¢ozilicii mimarisi iizerine
kuruludur. Kodlayict kismi, <1 igindeki diisiik seviyeli karanlik detaylar
gliclendirerek sahne hakkinda daha zengin bir temsil elde etmeye calisirken; ¢oziicii
kismi, bu temsil iizerinden daha parlak ve detayli bir sahne rekonstriiksiyonu

gergeklestirmektedir.

Agin basarisini artirmak amaciyla, kodlayici ve ¢oziicii bloklar arasina U-Net
benzeri gecis baglantilar1 yerlestirilmistir. Bu baglantilar sayesinde, karanlik
bolgelerdeki ince detaylar dogrudan ¢oziicii katmanlarina aktarilir ve
rekonstriiksiyon sirasinda bilgi kayb1t minimize edilir. Bdylece, ag sadece sahne
aydinligint artirmakla kalmaz, ayni zamanda semantik ve yapisal biitlinliigii de

koruyarak YDA sentezine katki saglar.

Artinlmig Pozlama Agi, YDA iretiminin 6zellikle diisiik pozlamadan
kaynakli bilgi eksikligi yasayan alanlarinda kritik rol oynar. Yetersiz 151k alan
bolgelerde sahne bilgisinin eksiksiz sekilde yeniden yapilandirilmasini miimkiin
kilan bu modiil, YDA Dikkat Ag1 (HDR-AttNet) mimarisinin aydinlik dengeleme

kapasitesinin temel tasidir.

3.4.3. Azaltilmis Pozlama A1 (Down-Exposure Net)

Azaltilmig Pozlama A8 (Down-Exposure Net), Onerilen sistemin yiiksek
pozlamadan kaynakli doygunluk problemlerini hedef alan ikinci alt modiilidiir. Bu
agin temel amaci, asir1 aydinlatilmis (over-exposed) bolgelerdeki bilgi kaybini
gidermek ve sahnenin daha diisiik pozlamaya sahip versiyonunu yeniden inga
etmektir. Boylece, doymus parlak alanlardaki kayip detaylarin geri kazanilmasi

saglanir.

Modelde {: yiiksek pozlamali bir gériintii olarak kabul edildiginde, YDA

kodlama ag1 tlizerinden elde edilen 6znitelik temsili asagidaki sekilde hesaplanir:
Xg = -f""l-'rl EIEJ
(3.8)
Ardindan bu temsil, pozlama oranina bagli olarak normalize edilir:

. [ Ah
Lo = Xo| —
2 (mﬂ (3.9)
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Elde edilen <: temsili, Azaltilmis Pozlama Ag:1 "~ . ’e giris olarak verilerek

daha diisiik pozlamaya sahip bir sahne goriintiisii sentezlenir:
. A o A
L =Na(Zy) = N3 [ Xy [ =2
Atg (3.10)

Tipki Artirilmis Pozlama Aginda oldugu gibi, burada da kodlayici-
¢oziicii tabanli bir yap1 kullanilmistir. Kodlayici tarafinda, sahnedeki doygunluk
seviyesini asan bolgelerde hald mevcut olan yapisal bilgiler analiz edilir. Coziicii
kismu ise bu bilgilerden daha diisiik pozlamaya sahip, detayl1 bir ara sahne goriintiisii
olusturmaya c¢alisir.  Agm  mimarisinde yer alan gecis  baglantilar,
kodlayici  katmanlarinda  ¢ikarillan  diisiik  seviyeli  yapisal  bilgilerin
¢oziicii katmanlarina dogrudan aktarilmasim saglayarak bilgi kaybm &nler. Ozellikle
parlak bolgelerde ayrinti kaybimin sik¢a yasandigi durumlarda bu mekanizma,

rekonstriiksiyonun kalitesini artirir.

Azaltilmis Pozlama Agi, YDA sahne iiretiminde aydinlik dengeleme
acisindan tamamlayict bir rol istlenir. Bu ag sayesinde, YDA kodlama ag: ile
modellenen sahne temsilleri daha diisiik pozlama diizeyinde yeniden firetilerek
doygun alanlardaki ayrintilar geri kazanilir ve genel sahne dinamik aralig1

zenginlestirilmis olur

3.4.4. YDA Dikkat Ag1 (HDR-AttNet) Katman Yapisi ve Akis Diyagram

YDA Dikkat Ag1 (HDR-AttNet) mimarisi, kodlayici-¢coziicii temelli ii¢ ana
bilesenden olusmaktadir: YDA kodlama agi, Artirilmis Pozlama Ag1 ve Azaltilmig
Pozlama Agi. Bu alt aglarin her biri, konvoliisyonel katmanlar, aktivasyon
fonksiyonlari, normalizasyon adimlar1 ve belirli noktalara yerlestirilmis dikkat
modiilleri ile yapilandirilmistir. Kodlayic1 birimleri, 3%3 konvoliisyon katmani,
ReLU aktivasyonu ve Batch Normalization islemlerinden olusan bloklar halinde
diizenlenmistir. Yedi seviyeye kadar derinlestirilen kodlayic1 yapisinda kanal sayisi
giristen ¢ikisa dogru kademeli olarak artirilmakta (6rnegin: 16 — 32 — 64 — 128 —
256) ve bu sayede diisiik seviyeli kenar ve doku bilgisinden yiiksek seviyeli semantik
temsillere gecis saglanmaktadir. Coziicii katmanlar1 ise bu temsilleri ters yonde
isleyerek yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintii sentezini gergeklestirir. yukar1 6rnekleme
(Upsampling) adimlari, alt piksel konvoliisyonu veya en yakin komsu (nearest-
neighbor) interpolasyonu ile yapilmakta; bloklar konvoliisyon, aktivasyon ve

normalizasyon katmanlariyla desteklenmektedir.
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YDA Kodlama Agi, sahneyi pozlamadan bagimsiz Oznitelik haritalar ile
temsil eder. Bu temsil, pozlama orami1 (At) kullanilarak 6lgeklenir ve iki ayri kola
yonlendirilir: At > 0 durumunda temsil artirllmis pozlama agina aktarilir ve ag,
sahneyi daha uzun pozlama siiresiyle c¢ekilmis gibi yeniden yapilandirir; At < 0
durumunda ise temsil azaltilmis pozlama agma gonderilir ve sahne daha kisa
pozlama siiresiyle modellenir. Boylece artirilmis pozlama ag1 karanlik bolgelerde
eksik ayrintilar1 geri kazanirken, azaltilmis pozlama agi asirn parlak alanlardaki

doygunlugu azaltarak detay kurtarimi saglar.

Egitim siirecinde, model ayni sahnenin iki farkli pozlama degerine sahip
DDA goriintiisiinii ve bu goriintiilere ait EV degerlerini giris olarak almaktadir. YDA
kodlama ag1 bu goriintiileri latent temsillere doniistiirmekte, ardindan iki pozlama
arasindaki fark At hesaplanmaktadir. Bu fark, latent temsiller iizerinde 6lgekleme
(multiplication) islemiyle uygulanarak farkli pozlama seviyeleri arasindaki doniisiim
ogrenilmektedir. At > 0 oldugunda temsil artirilmis pozlama agina, At < 0 oldugunda
ise azaltilmis pozlama agina yonlendirilir. Boylece ag, hem karanlik hem de asiri

parlak bolgelerin yeniden yapilandirilmasini 6grenmektedir.

Test asamasinda ise yalnizca tek bir DDA goriintii kullanilmaktadir. Egitim
stirecinde Ogrenilen At-tabanli doniisiimler bu giris goriintlisiine uygulanarak sanal
artirtlmis pozlama ve azaltilmis pozlama temsilleri iretilmekte; bu varyantlar

birlestirilerek nihai YDA sentezi ger¢eklestirilmektedir.

YDA dikkat aginin genel akis diyagrami Sekil 3.3’te sunulmustur. Sekilde
modiiller arasi veri akisi, pozlama oranina gore yapilan doniisiimler ve elde edilen
sahne c¢iktilarinin kayip fonksiyonlariyla nasil optimize edildigi gorsellestirilmistir.
Bu biitiinsel mimari, tek bir DDA goriintiiden ger¢ek ¢oklu pozlama g¢ekilmiscesine
davranarak daha genis dinamik aralifa sahip sahneler iiretilmesini miimkiin
kilmaktadir.

3.5. Dikkat Mekanizmalarinin Model Mimarisine Entegrasyonu

Derin aglarin 6zellikle goriintii sentezi gorevlerinde daha anlamli ve detayl
temsil 6grenebilmesi i¢in dikkat mekanizmalar1 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu
calismada, YDA iiretim sisteminin hem kodlayic1 hem de ¢oziicii bloklarina bes
farkli dikkat mekanizmas1 entegre edilmistir: Uzamsal Dikkat, Kanalsal
Dikkat, Darbogaz Dikkat, Sikistirma—Uyarma Dikkat ve Oz Dikkat. Her bir dikkat
tirli, agin belirli 6zellikleri daha iyi 6grenmesini saglayarak hem yapisal biitiinliik

hem de gorsel kalite acisindan ¢iktiy1 iyilestirmeye yonelik olarak kullanilmistir.
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Dikkat modiilleri, kodlayici katmanlarinda daha anlamli 6znitelik ¢ikarimi
yapilmasina, ¢oziicii tarafinda ise detaylarin daha etkili bicimde yeniden insa
edilmesine katki sunar. Her bir dikkat mekanizmasi, Onerilen YDA dikkat
ag1 mimarisi i¢ine bagimsiz olarak entegre edilerek ayr1 model varyantlar
olusturulmustur. Bu sayede farkli dikkat tiirlerinin model performansi tlizerindeki
etkileri deneysel olarak karsilastirilabilmistir. Asagidaki alt basliklarda, s6z konusu

dikkat mekanizmalarinin mimari diizeyde nasil uygulandig1 detaylandirilmaktadir.

3.5.1. Uzamsal Dikkat (Spatial Attention)

Uzamsal dikkat mekanizmasi, sahnede konumsal olarak 6ne ¢ikan bolgelerin
belirlenmesini ve bu bdlgelere odaklanilmasin1 saglamak amaciyla Onerilen
mimariye entegre edilmistir. Bu modiil, YDA dikkat ag1 sisteminin hem kodlayici
hem de ¢oziicii katmanlarmin ¢ikislarinda uygulanmakta olup, ozellikle detay
yogunlugu yiiksek alanlarin vurgulanmasinda etkin rol oynamaktadir. Uzamsal
dikkat modiiliiniin temel isleyisi, bir 6znitelik haritas iizerinde hem ortalama hem de
maksimum degerlerin kanallar boyunca havuzlanmasiyla baslar. Elde edilen iki farkl
2D harita kanal ekseninde birlestirilir ve ardindan 3x3 konvoliisyon uygulanarak
uzamsal 6nem haritas1 ¢ikarilir. Bu harita, sigmoid aktivasyon fonksiyonu yardimiyla
normalize edilir ve girig 6znitelik haritasi ile ¢arpilarak sadece dnemli bolgelerin 6ne

¢ikarilmasi saglanir.

Uzamsal dikkat islemi su sekilde formiile edilir:

Mpatiat = o ( f3ws ([AvgPool( F); MaxPool( F)]))
(3.11)
Burada:
J F girig 6znitelik haritasidir.
. AvgPool (F1 ye MaxPool(F) grasiyla ortalama ve maksimum kanal
havuzlamadir.
J 3+ 3x3 konvoliisyon iglemini temsil eder.
J 7, sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.
. [4vgPool (F). MaxPoel . (FI1" kanal  boyunca  birlestirmeyi

(concatenation) ifade eder.
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Bu dikkat maskesi, giris Oznitelikleri ile ¢arpilarak su sekilde
agirliklandirilmis ¢ikti elde edilir:

F' = .‘Ur.\}mf.'rn' o F
(3.12)

3
Burada C—’ , eleman bazinda ¢arpimi temsil eder.

Yapmin kodlayict tarafinda uygulanmasi, giris goriintiisiindeki dikkat
gerektiren bolgelerin daha dogru sekilde temsil edilmesini saglarken; c¢oziicii
tarafinda uygulanmasi, sahne detaylarimin daha iyi geri kazanilmasina katkida
bulunmustur. Yapilan deneysel karsilagtirmalarda, uzamsal dikkat iceren model
varyantlarinin, 6zellikle ince yapisal detaylarin korunmasinda daha basarili ¢iktilar

tirettigi gdzlemlenmistir.

3.5.2. Kanalsal Dikkat (Channel Attention)

Kanalsal dikkat mekanizmasi, her bir 6znitelik kanalinin goéreceli 6nemini
modelleyerek, YDA sahnelerde renk dogrulugu ve parlaklik tutarliligini artirmayi
hedeflemektedir. Bu modiil, Onerilen mimaride hem kodlayict hem de
¢oziicii bloklarinin sonuna entegre edilerek 6znitelik haritalarinin kanal diizeyindeki
agirliklarinin dinamik olarak yeniden dlgeklendirilmesini saglamistir. Bu dikkat tiirii,
giris Oznitelik haritas1 F’yi kanallar boyunca kiiresel ortalama havuzlamaya (Global
Average Pooling) tabi tutarak sikistirllmig bir kanal tanimlayici vektdr s iretir.
Ardindan bu vektor iki tam baglantili (fully connected — FC) katmandan gecirilerek
kanal dikkat vektorii elde edilir. Bu islem asagidaki gibi formiile edilir:

s=GAP(F) e R"Y
(3.13)

Z =g (Ws-ReLU(W; - 5)) € B
(3.14)
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Burada:
. GAF -1 kiiresel ortalama havuzlamaya islemidir.
. WiE R . ilk tam baglantili katman agirliklaridir.
. Wi R , ikinci tam baglantili katman agirhiklaridir.
J 7, sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.
J r, sikistirma oranini temsil eder (genellikle 16’dir).

Elde edilen kanal dikkat vektorii =, orijinal 6znitelik haritasiyla kanal bazinda

carpilarak girisin yeniden ol¢eklendirilmis hali £ elde edilir:

F::Z[-'F[- l"':'||I[-"E[J..(_T]
(3.15)

Bu carpim kanal diizeyinde gerceklestigi i¢in yalnizca her kanalin genel
katkis1 yeniden ayarlanir; boylece model, daha anlamli olan kanallar1 vurgulayarak,
daha az 6nemli olanlar1 bastirabilir. YDA dikkat ag1 yapisina entegre edilen kanalsal
dikkat mekanizmasi, Ozellikle sahnelerde renk dengesinin korunmasi ve 1s1k
yogunlugunun dogru yansitilmast agisindan 6nemli katkilar saglamistir. Model
varyantlar1 karsilastirildiginda, bu dikkat tiirii 6zellikle renk gecislerinde yumusaklik
ve parlak alanlarda stabilite saglamasiyla 6ne ¢ikmistir.

3.5.3. Darbogaz Dikkat (Bottleneck Attention)

Darbogaz Dikkat mekanizmasi, yliksek boyutlu 6znitelik temsillerinde yer
alan gereksiz veya tekrar eden bilgileri filtreleyerek, yalnizca kritik yapisal bilgilerin
one cikarilmasini saglayan bir mekanizmadir. YDA dikkat ag1 mimarisine bu modiil,
ozellikle kodlayict ve ¢oziicli arasindaki gecis noktalarina yerlestirilmis ve bilgi
yogunlugunun en fazla oldugu derin katmanlarda kullanilmistir. Bu Mimari Sekil
3.5'te godsterilmistir. Bu dikkat tiirii, giris 6znitelik haritasimm F = = = *™ “# olarak
kabul eder ve once kanallar boyunca kiiresel ortalama havuzlama iglemi uygular.
Ardindan, elde edilen 6zet vektor iki adet tam baglantili katmandan gegirilerek bir

dikkat skoru vektorii hesaplanir:
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s=GAP(F) e RY
(3.16)

_‘.{fj[}ffffi;“':['k = T |:1lr2 ' RL"LLl-ll:ilr] ' -‘i:'jl {—: H.L”
(3.17)

Burada:
. 1= R - 77 jlk tam baglantilh katmanmn agirhklaridir.
. W2E 257+ ikinci tam baglantili katmanin agirliklaridir.
J 7, sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.
J r, kanal sikistirma oranidir (6rnegin 16).

Daha sonra, bu dikkat maskesi giris Oznitelikleriyle kanal bazinda carpilarak

yeniden 6l¢eklendirilmis ¢ikti tiretilir:

F: = Mhiottieneck e - Fo Ve € [1' CT]
(3.18)

Bu yap1 sayesinde ag, yalnizca dnemli yapisal bilgileri gecirmekte; dnemsiz,
giiriiltiilii veya tekrarli kanallar1 baskilamaktadir. Darbogaz dikkat, 6zellikle YDA
kodlama agmin derin katmanlarinda Oznitelik yogunlugunun yiiksek oldugu

bolgelerde modelin bilgi akisini optimize etmek amaciyla kullanilmistir.
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I A

a1, Up- Exposure Net
(N2)

D [
. Encoder >
HDR Encoding Net i
(Np) =
- Perceptual Loss
Exposure Consistency Loss:
Total Variation Loss

Down- Exposure Net
I (N3)

Sekil 3.5. YDA Darbogaz Dikkat Ag1 mimarisi (Le vd., 2023 ten esinlenilmistir).
3.5.4. Sikistirma—Uyarma Dikkat (Squeeze-and-Excitation Attention)

Sikistirma—Uyarma Dikkat mekanizmasi, kanal boyutundaki 06znitelik
iliskilerini modelleyerek, her kanalin goreli Onemini Ogrenmeye dayali bir
yaklasimdir. YDA dikkat ag1 mimarisinde bu modiil, kodlayic1 ve ¢oziici
katmanlarinin sonlarinda uygulanarak her kanalin katkisinin adaptif olarak yeniden
agirliklandirilmasint saglamistir. Boylece, agin renk tutarlilii, parlaklik dengesi ve
yapisal detaylar agisindan daha gii¢lii temsil Ogrenmesi miimkiin olmustur.
Sikistirma—Uyarma dikkat modiilii iki temel asamadan olusur: sikistirma (squeeze)
ve uyarma (excitation). Ilk olarak, giris 6znitelik haritasi iizerinde kanal boyutunda

global ortalama havuzlama uygulanarak kanal tanimlayici vektor elde edilir:

s=GAP(F), s € RY
(3.19)

Ardindan bu vektor, iki adet tam baglantili katmandan gecirilerek kanal

agirlik vektort olusturulur:

w= o (W - ReLU(W; - 5)) € B
(3.20)
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Burada:
. Wi1E R -7 ye 1= R°7 - tam baglantili katmanlarin agirhiklaridir.
J r, sikistirma oranidir (genellikle 16),
. =, sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

Son olarak, elde edilen kanal agirlik vektorii giris Oznitelik haritast ile

carpilarak yeniden Ol¢eklendirilmis 6znitelikler iiretilir:

F: = “.'r-'Fr- Hf{.—: [J..Cf]
3.21)

Bu islem sayesinde, daha anlamli ve katki saglayan kanallar 6ne ¢ikarilirken;

Onemsiz ya da giiriiltiilii kanallarin etkisi azaltilir.

Sikistirma—Uyarma Dikkat mekanizmasi, onerilen mimaride 6zellikle renk
gecislerinin yumusatilmasi, 151k dagilimmin dengelenmesi ve YDA goriintiilerde

gorsel kalite kayiplarinin 6nlenmesi amaciyla kullanilmistir.

3.5.5. Oz Dikkat (Self Attention)

Oz Dikkat mekanizmasi, sahnedeki uzak konumlar arasinda uzun menzilli
bagintilarin modellenmesini saglayarak, agin daha biitiinciil ve baglamsal bilgiye
dayali temsil {liretmesine olanak tanir. Bu 6zellik, YDA goriintii sentezinde sahnenin
genel yapisinin korunmasi ve anlamli bolgeler arasindaki iligkilerin dogru kurulmasi
acisindan son derece Onemlidir. YDA dikkat ag1 mimarisinde 6z dikkat modiilii,
kodlayici katmanlarinin orta ve derin seviyelerine entegre edilerek global baglamsal

farkindalik kazandirilmistir.

Oz Dikkat mekanizmasi, giris 6znitelik haritasindan ii¢c ayr1 temsil ¢ikararak

Fal

calisir: Sorgu (Query), Anahtar (Key), Deger (Value) matrisleri. Bu matrisler, "' 2,
W, W agirhiklart kullanilarak asagidaki gibi elde edilir:

Q=Wgy-F
(3.22)
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K=Wg-F
(3.23)
V=Wy.F
(3.24)
Daha sonra bu temsil birimleri kullanilarak dikkat matrisi hesaplanir:
o o , QK™Y ..
Attention((). K. V') = softmax / — | V
d}. (3.25)
Burada:
. QW e 248 Sanitelik  haritalarmin - yeniden  diizenlenmis
temsilleridir (burada -+ =& =% ),
. 2, sorgu ve anahtar matrislerinin boyutudur (6l¢ekleme faktorii),

J -e s imdx “her konumdaki dikkat agirliklarini normallestirir.

Bu yap1 sayesinde, sahnedeki her bir konum, tiim diger konumlarla iligkili
olarak yeniden agirliklandirilir. Yani bir pikselin temsilini iiretirken yalnizca kendi
cevresini degil, tiim sahneyi dikkate alir. Oz Dikkat, bu yo6niiyle konvansiyonel
konvoliisyon islemlerine gore daha kapsamli baglamsal temsil iiretir. YDA dikkat ag1
igerisine entegre edilen 6z dikkat modiilii, 6zellikle biiyiik nesneler, yumusak gecis

bolgeleri ve sahneler arasi tutarliligin saglanmasinda etkili olmustur.

3.6. Kayip Fonksiyonlari ve Ogrenme Kriterleri

Derin 6grenme tabanli YDA goriintii {iretiminde, sadece piksel diizeyinde
dogruluk degil, aym1 zamanda algisal tutarlilik, yapisal siireklilik ve sahneye dair
anlamli temsillerin korunmasi da son derece onemlidir. Bu hedefleri dengelemek

amactyla onerilen YDA dikkat ag modelinin egitimi sirasinda birden fazla kayip
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fonksiyonu birlikte optimize edilmistir. Her bir kayip fonksiyonu, YDA sentezinin
farkl1 bir yoniine odaklanarak nihai ¢iktinin hem teknik hem de gorsel olarak yiiksek
kalitede olmasini saglamaktadir. Modelin egitim siireci bes temel kayip fonksiyonu
ile yonlendirilmistir: Yeniden Yapilandirma Kaybi (Reconstruction Loss), Algisal
Kayip (Perceptual Loss), Toplam Varyasyon Kaybi (Total Variation Loss), Temsil
Kayb1 (Representation Loss) ve Pozlama Tutarliligi Kayb1 (Exposure Consistency
Loss). Bu kayiplar, uygun agirlik katsayilar ile toplam kayip fonksiyonuna dahil

edilerek modelin ¢ok yonlii 6grenme bagaris1 desteklenmistir.

3.6.1. Yeniden Yapilandirma Kaybi (Reconstruction Loss)

Yeniden Yapilandirma Kaybi (Reconstruction Loss), onerilen YDA dikkat
ag modelinin {rettigi sahte pozlamali DDA goriintiiler ile karsilik gelen gergek
DDA goriintiiler arasindaki piksel diizeyindeki farki minimize etmeyi amaclar. Bu
kayip fonksiyonu, agin ¢iktilarinin dogrudan dogruluk diizeyini olgen temel
metriklerden biridir ve modelin diisiik seviyeli yapisal dogrulugunu korumasina

olanak tanir.

Bu c¢aligmada yeniden yapilandirma kayb1 olarak ortalama mutlak hata (Mean
Absolute Error — MAE), yani “ 1 normu kullanilmisgtir. £ 1 kaybu, “ 2 normuna
kiyasla kenar yapilarinin korunmasinda daha etkilidir ve yiiksek genlikli hatalara
kars1 daha az duyarlidir. Bu 6zelligi nedeniyle YDA goriintiilerdeki keskin gegislerin

ve parlaklik degisimlerinin daha dogru temsil edilmesine katk1 saglar.

Modelin egitiminde kullanilan yeniden yapilandirma kayb1 su sekilde

tanimlanir:
L:;l-r:r- rm— . .I — j.|
| (3.26)
Burada:
J I , model tarafindan iiretilen (sahte) DDA goriintiiyii,
J I, karsilik gelen gercek DDA hedef goriintiiyii temsil eder,
. -1, piksel basina ortalama mutlak farki ifade eder.
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Bu kayip fonksiyonu hem artirilmis pozlama 2 hem de azaltilmis pozlama

1l tahminleri icin ayr1 ayr1 hesaplanabilir ve toplam kayba agirlikli olarak dahil
edilir. yeniden yapilandirma kaybi sayesinde model, iirettigi goriintiilerin piksel
diizeyinde gercege yakin olmasini 6grenir ve YDA iiretim siirecinin dogrusal

bilesenlerinde yiiksek hassasiyet saglar.

3.6.2. Algisal Kayip (Perceptual Loss)

Algisal Kayip (Perceptual Loss), klasik piksel bazli kayip fonksiyonlarinin
Otesine gecerek, insan gorsel sistemiyle daha uyumlu bir degerlendirme yapmay1
amaclar. Piksel diizeyinde kiiclik farkliliklar teknik olarak yiliksek benzerlik
gosterebilirken, bu farklar insan goziiyle algilandiginda belirgin hale gelebilir.
Algisal Kayip bu boslugu kapatarak, modelin daha anlamli, detayli ve gercekci
goriintiiler tiretmesini saglar. Bu kayip fonksiyonu, modelin iirettigi goriintii ile
gercek goriintli arasindaki farki derin bir agdan (VGG-19 gibi) ¢ikarilan ara 6znitelik
haritalar1 diizeyinde olgcer. Boylece sadece piksel benzerligi degil, ayn1 zamanda
semantik ve yapisal benzerlik de gozetilir. Bu yontem 6zellikle doku kalitesi, kenar

netligi ve stil uyumu gibi yiiksek seviyeli 6zelliklerin korunmasinda etkilidir.

Onerilen modelde algisal kayip su sekilde tanimlanr:

'E’}JFJT' - Z :

. 2
iZ'J,II':IJ — ii'),llfjr]:
2
!

(3.27)

Burada:

-

. 217! dnceden egitilmis VGG-19 agmmn ! katmanindan ¢ikarilan

Oznitelik haritasidir,

. I, model tarafindan iretilen goriintiidiir,
. I, karsilik gelen hedef goriintiidiir,
. 12, kareli ¥ 2 normunu ifade eder.

Bu kayip, genellikle VGG-19 aginin "convl 2", "conv2 2", "conv3 4" gibi

erken ve orta seviye katmanlarinda hesaplanir. Bu katmanlar gorsel detaylart hem
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yerel hem de global Olgekte yansittigi i¢cin YDA yeniden yapilandirma siirecine
gorsel kalite agisindan anlamli katki saglar. algisal kayip, YDA dikkat ag1 mimarisi
igcerisinde yalnizca yeniden yapilandirma dogrulugunu degil, ayn1 zamanda gorsel
estetigi ve gergekeiligi hedefleyen bir optimizasyon bileseni olarak Onemli rol
oynamaktadir. Ozellikle yapay smnirlar, keskin gecisler ve dokusal kayiplarin

Oonlenmesinde bu kaybin etkisi deneysel olarak gézlemlenmistir.

3.6.3. Toplam Varyasyon Kaybi (Total Variation Loss)

Toplam Varyasyon Kaybi (Total Variation Loss), goriintii ¢iktilarindaki
yiiksek frekansh parazitleri, yapay gegisleri ve keskin kenar disit bozulmalari
azaltmak amaciyla  kullanilan  diizenleyici bir kayip  fonksiyonudur.
YDA goriintiileme siirecinde, 6zellikle pozlama doniisiimleri sonrast olusabilecek
yapay desenleri (checkerboard artefact gibi) baskilayarak gorsel piiriizsiizliik saglar.
Toplam varyasyon kaybi, bir goriintiideki yatay ve diisey komsu pikseller arasindaki
parlaklik farklarin1 minimize etmeye ¢alisir. Boylece, modelin daha diizgiin gecisler

tiretmesi ve YDA goriintiiniin dogal bir goriiniim kazanmasi saglanir.

Matematiksel olarak toplam varyasyon kaybi su sekilde tanimlanir:

i~ & 2 | T T 2
Ly, = Z (:L—l.j - ‘rf-.f- o 'I“-j_] B L"’;' ) (3.28)

L
Burada:

J I, model tarafindan iiretilen gorilintliyli temsil eder,

o '- 7, piksel koordinatlaridir,

J Toplam varyasyon, hem yatay (sag) hem de diisey (asagi) yonlii

parlaklik degisimlerini igerir.

Bu kayip, modelin detaylar1 tamamen diizlestirmeden, yalnizca ani ve yapay
gecisleri yumusatacak sekilde Ogrenmesine yardimci olur. Gorsel kalitenin
artirllmasi, YDA sahnelerde 6zellikle diisiik pozlamali alanlarda yumusak gecislerin

saglanmasi ve gereksiz parazitlerin engellenmesi adina oldukga etkilidir. YDA dikkat
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ag1 mimarisinde toplam varyasyon kaybi, 6zellikle ¢oziicii tarafinda iiretilen ¢iktilar
tizerinde uygulanmis ve diger kayiplarla birlikte toplam optimizasyon fonksiyonuna
entegre edilmistir. Boylece model, yalnizca yapisal dogruluga degil, ayn1 zamanda

gorsel akiciliga da odaklanmustir.

3.6.4. Temsil Kayb:1 (Representation Loss)

Temsil Kayb1 (Representation Loss), YDA kodlama agi tarafindan tiretilen
Oznitelik temsillerinin pozlamadan bagimsiz olarak tutarli kalmasini saglamak
amaciyla kullanilan bir yapisal kayiptir. Bu kayip, farkli pozlama seviyelerine sahip
girig goriintiilerinden elde edilen latent temsillerin birbirine yakin olmasini tesvik
ederek, sahne iceriginin pozlama degisiminden etkilenmeden Ogrenilmesini saglar.
Bu kaybin temel varsayimi, ayni sahneden farkli pozlama degerleriyle elde edilen
goriintlilerin, ayn1 semantik icerigi tagimasidir. Dolayisiyla, modelin bu farkli
pozlamalardan ¢ikardigi latent 6znitelik temsilleri de birbirine yakin olmalidir. Bu

tutarlilig1 saglamak tizere £> normuna dayali bir esleme kayb1 tanimlanmustir:

2

£J-r=;1 = | ‘Yl - J{g:
5 (3.29)

Burada:

o X1= N I1], diistik pozlamali goriintiiden elde edilen 6znitelik
temsili,

o Lo=210d20) yitksek pozlamali goriintiiden elde edilen oznitelik
temsili,

o 1, YDA kodlama agin1 ifade eder.

Bu kayip fonksiyonu sayesinde model, ayni sahneye ait farkli pozlama
seviyelerinde 6grenilen temsilleri yakinsatarak, pozlama bagimliligini minimize eder.
Ozellikle pozlama oranlarina gdre normallestirilmis temsillerin olusturulmasinda bu
kaybin etkisi belirgin hale gelir. Temsil kaybi, YDA sahnelerin igeriksel
biitlinliigiiniin korunmas1 agisindan son derece kritiktir. Modelin, yalnizca goriintii

ciktilarinda degil, ayn1 zamanda 6z nitelik diizeyinde semantik tutarlilik saglamasini
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miimkiin kilar. Bu yap1 sayesinde YDA dikkat ag1, sahnenin pozlama degisimlerine

kars1 daha kararli ve genellenebilir bir 6grenme performansi sergiler.

3.6.5. Pozlama Tutarhhgi Kaybi (Exposure Consistency Loss)

Pozlama Tutarliligi Kayb1 (Exposure Consistency Loss), YDA Dikkat Ag1
modelinde farkli pozlama seviyelerinde {iretilen sahte goriintiilerin 151k Slgegi
acisindan tutarli olmasini saglamak amactyla tanimlanmistir.

Bu kaybin temel varsayimi, ayni sahnenin farkli pozlama siirelerinde (*1,72)
elde edilen temsillerinin aydinlatma bakimindan orantili olmas1 gerektigidir.

Yani model, diisiik pozlamali (il) ve ylksek pozlamali (il) sahte goriintiiler
tirettiginde, bu iki goriintii pozlama siiresiyle normalize edildiginde benzer sahne

parlaklik dagilimini korumalidir.

I Iy I
exp = | H - E (3.30)
LY
Burada:
I : modelin azaltilmig pozlama ag1 (Down-Exposure Net) lizerinden iirettigi
sahte goriintii,
I : modelin artirllmis pozlama a8 (Up-Exposure Net) ilizerinden trettigi

sahte goriintii,
1 ve “I: bu goriintiilere karsilik gelen pozlama siireleri (EV) degerleridir,

-l : piksel basina ortalama mutlak fark (MAE) islemini gostermektedir.
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4. BULGULAR

Bu béliimde, onerilen YDA Dikkat A8 modeline ait deneysel bulgular
ayrintili  olarak  sunulmaktadir. Modelin  farkli  dikkat mekanizmalariyla
zenginlestirilmis varyantlar1 ayr1 ayr1 egitilmis ve hem nicel (PSNR, SSIM, LPIPS)
hem de nitel (gdrsel karsilastirmalar) &lgiitler iizerinden degerlendirilmistir. Ilk
olarak, egitim siireci, kullanilan donanim altyapist ve yapilandirma parametreleri
aciklanmaktadir. Ardindan, literatiirdeki yontemlerle karsilagtirmali performans
analizleri verilmekte; ablasyon caligmalar1 araciligiyla her bir dikkat modiiliiniin ve
eklenen kayip fonksiyonlarinin modele katkis1 sistematik olarak incelenmektedir.
Ayrica, parametre sayist ve islem siireleri gibi karmasiklik analizleri sunularak
modelin verimliligi ortaya konulmustur. Son kisimda ise ¢esitli sahneler iizerinde
yapilan gorsel karsilagtirmalar, modelin sayisal metriklerin Gtesinde detay koruma,
renk tutarliligl ve algisal kalite bakimindan sagladig: stiinliikkler gézlemlenmistir.
Elde edilen sonuglar, YDA Dikkat Aginin hem yapisal dogruluk hem de algisal kalite
acisindan giiclii bir performans sergiledigini ve mevcut literatiirdeki yontemlere

kiyasla anlamli iyilestirmeler sundugunu gostermektedir.

4.1. Egitim Yapilandirmasi ve Deneysel Ortam

Bu calismada, onerilen YDA Dikkat Ag1 modeli YDA sahne yeniden
yapilandirmasi amaciyla, YDA yeniden yapilandirma arastirmalarinda yaygin olarak
kullanilan standart kiyaslama (benchmark) setlerinden biri olan DrTMO veri kiimesi
tizerinde egitilmistir. Veri kiimesi, toplam 1.043 YDA sahne igermekte olup, her
sahne dokuz farkli pozlama degeri (EV) ile DDA formatina doniistlirilmustiir.
Boylece sahnelerin hem aydinlik hem de karanlik bolgeleri i¢in zengin ¢esitlilik elde
edilmistir. Toplamda 46.935 DDA goriintii egitim, 6.210 DDA goriintii ise test igin
ayrilmistir. Tim goriintiiler egitim siirecinde 512x512 piksel ¢oziiniirliige yeniden
boyutlandirilmistir. DrTMO veri kiimesinin 6nemli bir avantaji, sahne gesitliliginin
yiksek olmast ve her YDA kaynagimin c¢oklu pozlama varyantlart ile
desteklenmesidir. Bu 6zellik, hem modelin genellenebilirligini artirmakta hem de
literatiirde yer alan farkli yontemlerle adil karsilagtirma yapilmasina olanak

tanimaktadir.

Model egitimi, her biri ortalama 31.500 adim igeren toplam 6 epoch boyunca,
yaklasik 200.000 step olacak sekilde yapilandirilmistir. Egitim siireci, 16 GB bellek
kapasiteli NVIDIA Tesla V100-SXM2 GPU iizerinde gerceklestirilmis ve tim
deneyler PyTorch c¢ergevesi kullanilarak kodlanmistir. Bes farkli dikkat

mekanizmasiyla olusturulan tiim model varyantlar tekil olarak egitilmis olup, egitim
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sireleri modelin karmasikligina gore degisiklik gostermistir (Cizelge 4.1). Modelin
egitimi ayrica bes farkli kayip fonksiyonu ile yonlendirilmis ve her bir kayip igin
uygun agirhik katsayilar1 atanmistir. Egitim parametrelerinin ayrintilar1 Cizelge

4.2’de sunulmaktadir.

Egitim siirecinde model, ayn1 sahneye ait iki farkli pozlama seviyesinde
DDA goriintiiyti girdi olarak almistir. Bu giris ciftleri, sahnedeki pozlama farkini
Ogrenebilmesi amactyla rastgele sec¢ilmistir. Model, bu iki pozlama arasindaki iliskiyi
kullanarak 151k yogunlugu, kontrast ve renk dogrulugu agisindan tutarli bir temsili
ogrenmistir. YDA Kodlama Ag1 sahneye ait temel aydinlatma bilgisini kodlarken,
Artirllmis Pozlama ve Azaltilmis Pozlama alt aglar1 farkli pozlama seviyelerine ait
detaylar1 yeniden yapilandiracak bicimde optimize edilmistir. Bu yap1 sayesinde
model, tek bir sahneden farkli pozlama diizeylerini tahmin edebilecek sekilde

genellenmistir.

Test asamasi, Onerilen YDA Dikkat A8 modelinin tek bir DDA giris
goriintliden sahnenin farkli pozlama seviyelerindeki varyantlarini tahmin etme
yetenegini degerlendirmek amaciyla gerceklestirilmistir. Bu asamada model,
yalnizca bir DDA goriintii ve hedef pozlama degeri bilgisi ile calismaktadir. Model,
verilen hedef pozlama oranina gore sahnenin ya daha aydinlik (over-exposed) ya da
daha karanlik (under-exposed) varyantini tahmin eder. Bdylece ayni sahne igin
birden fazla pozlama seviyesinde sentetik DDA gdriintii olusturulur. Test islemleri,
16 GB bellek kapasiteli NVIDIA Tesla V100-SXM2 GPU iizerinde gergeklestirilmis
olup, model tek bir DDA girdi i¢in sanal pozlama goriintiilerini ortalama 49 saniyede

tiretmistir.

YDA kodlama modiili, giris gorlintiiden sahnenin temel aydinlatma bilgisini
ve yapisal Ozelliklerini ¢ikarir. Ardindan Artirilmis Pozlama ve Azaltilmis Pozlama
alt aglari, bu temsilleri hedef pozlama degerine gore donistiirerek farkli aydinlatma
kosullarina ait goriintii varyantlar1 iiretir. Test slirecinde, model tarafindan tahmin
edilen ¢oklu pozlama goriintiileri, Photomatix YDA birlestirme (HDR merge)
algoritmasi kullanilarak tek bir YDA sahneye donistiiriiliir. Bu islem, farkli pozlama
diizeylerinden gelen parlaklik ve golge bilgilerinin dengeli bigimde birlestirilmesini

saglamaktadir.
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Elde edilen YDA goriintii, goriiniir araliga doniistiiriilmek iizere Reinhard
kiiresel ton esleme operatoriiyle normalize edilir. Test asamasinda herhangi bir
referans (ground-truth) YDA goriintii kullanilmamistir. Model, yalnizca tek bir
DDA girdi ve hedef pozlama degeri iizerinden sahnenin yiiksek dinamik aralikli
karsiligin1 tahmin etmistir. Bu yapi, onerilen YDA Dikkat Agi mimarisinin tek
goriintiden YDA sahne yeniden yapilandirmasi gorevinde hem aydinlatma
tutarliligint hem de gorsel ayrinti biitiinliiglinii basarili bigimde koruyabildigini
gostermektedir. Model, 16 GB bellek kapasiteli NVIDIA Tesla V100-SXM2 GPU
tizerinde test edilmistir. Tek bir DDA girdi i¢in dokuz farkli sanal pozlama varyanti
ortalama 49 saniyede liretilmis olup, bu siire modelin tek goriintiiden ¢oklu pozlama

sentezleme verimliligini gostermektedir.

Cizelge 4.1. YDA Dikkat Ag1 (HDR-AttNet) Model Karmagiklig1 ve Egitim Siireleri

Model Egitilebilir  Toplam Model Temel Temel
Parametre =~ Parametre =~ Boyutu (Base) + (Base) +
(Trainable  (Total Dikkat (dk/ Dikkat+
Params) Params) saat) Pozlama
Tutarlilig1
Kaybi (dk /
saat)
Temel 622 M 96.9M 387 MB 960 dk (16 —
(Base) saat)
Uzamsal 67.7M 102 M 410 MB 2231 dk 2255 dk
Dikkat (37.2 saat, (37.6 saat,
Ig 13s) lg 13.5s)
Kanalsal 62.9M 97.6 M 390 MB 1342 dk 1366 dk
Dikkat (22.4 saat)  (22.8 saat)
Darbogaz 87.7M 122 M 489 MB 1367 dk 1391 dk
Dikkat (22.8 saat)  (23.2 saat)
Sikistirma- 629 M 97.6 M 390 MB 1296  dk 1320 dk
Uyarma (21.6 saat)  (22.0 saat)
Dikkat
Oz Dikkat  65.6 M 100 M 401 MB 1392 dk 1416 dk
(23.2 saat)  (23.6 saat)
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Cizelge 4.2. Egitim Yapilandirmasi ve Hiperparametreler

Parametre Deger
Egitim Veri Kiimesi (Training Dataset) DrTMO

Toplam Egitim Adimi (Total Training 200,000
Steps)

Epoch Sayis1 (Total Epochs) 6
Epoch Basina Adim (Steps per Epoch)  ~31,500

Batch Boyutu (Batch Size) 8

Optimizasyon Y ontemi (Optimizer) Adam

Ogrenme Orani (Learning Rate) 0.0001

Kayip Agirliklar (Loss Weights) M=100.0, 2>=1.0, 25=0.1, A.=0.00001
Donanim (Hardware) NVIDIA Tesla V100-SXM2 (16 GB)
Gelistirme Ortami1 (Framework) PyTorch

Modelin ii¢ alt ag1 (YDA Kodlama, Artirilmis Pozlama ve Azaltilmis Pozlama
Ag1) 7 seviyeli U-Net benzeri kodlayici-¢oziicii mimarilerinden olusmaktadir. Her
seviyede 1ki adet 3x3 konvoliisyon katmani, ardindan batch normalization ve ReLU
(baz1 bloklarda Leaky ReLU) aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanmistir. YDA
kodlama modiiliinde kanal sayis1i 16’dan baslayarak 256’ya kadar artirilirken;
Artirilmis Pozlama ve Azaltilmis Pozlama modiillerinde bu say1 32’den 512’ye kadar
cikmaktadir. Yukar1 Ornekleme islemleri, klasik dekonvoliisyon yerine alt
aglar konvoliisyon yontemi ile gergeklestirilmis; bu sayede hem ayrinti korunmus
hem de hesaplama verimliligi artirilmistir. Atlamali baglantilar ve normalizasyon
katmanlar1 hari¢ tutuldugunda, her bir alt ag toplamda 28 konvoliisyon katmanindan

olusmaktadir. Bu alt mimarilerin genel yapisal 6zeti Cizelge 4.3°te sunulmaktadir.
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Cizelge 4.3. YDA Dikkat Ag1 (HDR-AttNet) Alt Aglarinin Yapisal Ozeti

AltAg(Sub- Seviye Baglangigc ~ Maksimum Upsampling CikisKanali

Network) Sayis1 Kanal1 Kanal (Max Tiirti (Output
(Levels) (Initial Channels)  (Upsamplin Channels)

Channels) g Type)

YDA 7 16 256 Sub-pixel 3

Kodlama

Agl

Artirllmis 7 32 512 Sub-pixel 3

Pozlama

Agi

Azaltilmis 7 32 512 Sub-pixel 3

Pozlama

Ag1

4.2. Performans Degerlendirmeleri ve Metrik Karsilastirmalari

Uretilen YDA sahnelerin kalitesini nesnel bicimde degerlendirmek amaciyla,
hem yapisal hem de algisal tutarliligi Olgen c¢esitli metrikler kullanilmistir. Bu
calismada, model ¢iktilarinin dogrulugunu analiz etmek i¢in {i¢ temel metrik tercih
edilmistir: PSNR, SSIM, LPIPS. Bu metriklerin her biri, tek bir DDA giris
goriintiisiinden elde edilen YDA sahnelerin farkli yonlerini degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Karsilastirmali analizlerde herhangi bir dikkat mekanizmasi
icermeyen referans yapi olan Temel Model (Base Model) ile diger dikkat varyantlar
karsilagtirilmistir. PSNR, tahmin edilen YDA goriintli ile referans YDA goriintii
arasindaki piksel diizeyindeki farki olgerek yapisal dogrulugu nicel olarak ortaya
koyar. Ozellikle parlaklik dogrulugu ve genel yapisal tutarlilik agisindan énemli bir
gostergedir (Sara vd., 2019). Buna karsilik, SSIM metrigi, parlaklik, kontrast ve
yapisal bilesenleri ayn1 anda dikkate alarak insan gorsel algisina daha yakin bir
benzerlik dl¢iimii sunar (Wang vd., 2004). Ote yandan, LPIPS metrigi derin sinir
aglan tarafindan 6grenilmis Oznitelik temsillerini karsilagtirarak hesaplanmakta; bu
yoniiyle piksel diizeyinin Otesine gegerek insan gorsel sistemine daha yakin bir

algisal benzerlik 6l¢iimiine olanak tanimaktadir (Zhang vd., 2018).
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4.2.1. PSNR ile Yapisal Dogruluk Analizi

PSNR, yeniden yapilandirilan bir goriintii ile referans goriintli arasindaki
piksel diizeyindeki benzerligi 6lcen en yaygin nesnel degerlendirme metriklerinden
biridir. Bu metrik, ortalama karesel hata (MSE) temel alinarak hesaplanir ve sonuglar
desibel (dB) cinsinden ifade edilir. PSNR degeri ne kadar yiiksekse, yeniden
yapilandirilan goriintiiniin kalite seviyesi o kadar iyidir ve referans goriintiiye olan
yapisal benzerligi o derece yiiksektir.

PSNR degeri asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

(MAX)?

PSNR(I.I)=10-logy, 5
o 2oint 2 (flff'-.},‘ - flff'-.ﬂ)

(4.1)

Burada:

. Ii.71) referans YDA gorintisiinin “f-7' piksel konumundaki
degerini,
o !, yeniden yapilandirilan goriintiiniin aym konumdaki piksel
degerini,
o w. ) goriintlinlin boyutlarini,
1545

| 45317 miimkiin olan maksimum piksel degerini (6rnegin normalize

edilmis goriintiiler i¢in 1.0 veya 8-bit goriintiiler i¢in 255) ifade etmektedir.

Denklemin paydasindaki ifade, referans ve yeniden iiretilmis goriinti
arasindaki ortalama karesel hatayr (MSE) gostermektedir. Bu hata azaldik¢a, PSNR
degeri ylikselmekte ve goriintii kalitesi iyilesmektedir.

Her bir dikkat mekanizmasi varyanti icin elde edilen ortalama PSNR
performanst Sekil 4.1'de gosterilmektedir.
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Mode|
=#= Base Model
22 | =8— Base Model + Bottleneck Attention
-a= Base Model + Channel Attention
=&= Base Model + SE Attention
=8 Base Model + Self Attention
=&= Base Model + Spatial Attention

21f

PSNR
N
(=]

19+

181 2

0 1 2 3 4 5 6
Epoch

Sekil 4.1. Farkli dikkat mekanizmasi varyantlari i¢in ortalama PSNR performansinin
karsilastirilmast.

Daha yiiksek PSNR degerleri, yeniden yapilandirilan YDA sahnelerin
referans goriintiilere yapisal olarak daha yakin oldugunu ve daha az bozulma
icerdigini gostermektedir. Bu durum, modelin parlaklik bilgisini koruma ve giiriiltii

azaltma agisindan etkinligini yansitmaktadir.

4.2.2. SSIM ile Gorsel Tutarhilik Analizi

SSIM, referans goriintii ile yeniden yapilandirilmig goriintii arasindaki algisal
benzerligi, yapisal bilgiye dayali olarak degerlendiren geligsmis bir goriintii kalite
metrigidir. PSNR yalnizca piksel diizeyindeki farklara odaklanirken, SSIM bunun
Otesine gegerek parlaklik, kontrast ve yapisal bilesenleri birlikte analiz eder. Bu

yOniiyle insan gorsel algisina daha yakin bir degerlendirme saglar.

SSIM metrigi agsagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Ifiliulu,f + CI)[ZU“: + Cg]l

SSIM(I. 1) =
(1,1) (47 + 15 + C1) (o] + 07 + Co) (4.2)
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Burada:

. #r, wr: referans ve yeniden yapilandirilmis goriintiilerin ortalama

parlaklik degerlerini,

- ra

. 27,71 ilgili varyanslari,
. =11 iki goriintli arasindaki kovaryansi,
. 21 ve C:: zayif payda kosullarinda bolmeyi stabilize eden sabitleri

temsil eder.

SSIM degerleri 0 ile 1 arasinda degisir ve 1’e daha yakin degerler, yeniden
yapilandirilan goriintiinlin referans goriintiiye daha yiiksek yapisal benzerlige ve
gorsel tutarliliga sahip oldugunu gosterir.Her bir model varyantinin sahne igindeki
yapisal tutarliligi, ortalama SSIM skorlari iizerinden degerlendirilmistir. Elde edilen

sonuglar Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Model
== Base Model
0.92 —a— Base Model + Bottleneck Attention
¥ | =8~ Base Model + Channel Attention
—e— Base Model + SE Attention
—8— Base Model + Self Attention
=8 Base Model + Spatial Attention
090
0.88F
=
v
0.86
0.84F
0.82
o
0.80F
0 1 2 3 4 5 6

Epoch

Sekil 4.2. Farkli dikkat mekanizmasi varyantlari i¢in ortalama SSIM skorlarinin
karsilastirmali dagilima.

Ozellikle uzamsal dikkat modiilii ile yapilandirilan model, yerel detaylari

koruma acisindan belirgin bir avantaj saglamis ve bu metrikte en yiliksek basarty1
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elde etmistir.

4.2.3. LPIPS ile Algisal Kalite Analizi

LPIPS, o6nceden egitilmis derin sinir aglarindan ¢ikarilan yiiksek seviyeli
Oznitelik temsillerini karsilagtirarak goriintiiler arasindaki algisal benzerligi dlgen bir
metriktir. PSNR ve SSIM gibi klasik metrikler yalnizca piksel diizeyindeki farklara
odaklanirken, LPIPS dogrudan 6z nitelik (feature) uzayinda c¢alisir ve goriintiilerin
insan gorsel sistemi tarafindan nasil algilandigina daha yakin bir degerlendirme
sunar. Bu metrik ozellikle derin &grenme tabanli gorlintii iiretim ve iyilestirme
caligmalarinda algisal kaliteyi degerlendirmek i¢in daha dayanikli ve giivenilir bir

Olciit olarak kabul edilmektedir.

LPIPS metrigi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

_ H W, :
~ ¢ Ty J‘ | LF T ¥ PR 2
LPIPS(I.I) = Z,: W; ; .‘u.r © (urLfJnu- — urLthu-) b @3
Burada:
J 210-01: gnceden egitilmis bir agm (6rmegin VGG) !. katmanindan
c¢ikarilan 6znitelik haritalarini,
. H:-W1: bu katmandaki 6znitelik haritasinin boyutlarini,
J w1 kanal 6nemini ayarlamak i¢in 6grenilmis agirliklari,
N
J [:/' : eleman bazli carpimi (element-wise multiplication) ifade
etmektedir.

LPIPS skoru ne kadar diisiikse, yeniden yapilandirilan goriintii, referans
goriintiiyle algisal olarak o kadar benzerdir. Bu, insan goziiniin sahneyi nasil
algiladigia daha yakin bir eslesme anlamina gelir. Model ¢iktilarinin insan gorsel
sistemiyle ne derece uyumlu oldugunu degerlendiren bu metrikte elde edilen

sonuclar Sekil 4.3’te gosterilmektedir.
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Elde edilen sonuclar, dikkat mekanizmalarinin entegrasyonunun model
basarimini tiim degerlendirme metrikleri agisindan anlamh diizeyde artirdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle uzamsal dikkat modiili, PSNR, SSIM ve LPIPS
metriklerinde en yiiksek basariy1 gostererek, modelin hem yapisal hem de algisal
dogruluga sahip YDA sahneler iiretebildigini géstermistir. PSNR skorlarinin yiiksek
yeniden yapilandirma dogrulugunu ortaya koymasinin yani sira, bu skorlarin LPIPS
degerleriyle tutarli olmasi, yapisal basarimin ayn1 zamanda gorsel kalite artis1 ile de

desteklendigini gostermektedir.

Maodel
-~ Base Model
0.20 -a— Base Model + Bottleneck Attention
i —e— Base Model + Channel Attention
—&— Base Model + SE Attention
=~ Base Model + Self Attention
== Base Model + Spatial Attention
0.18
0.16
v
o
o
]
0.14
0.12
0.10
L
0 1 2 3 4 5 6

Sekil 4.3. Farkli dikkat mekanizmasi varyantlari i¢in ortalama LPIPS skorlarinin
karsilastirmali dagilima.

Diisiik LPIPS skorlari, sahnelerin daha dogal, yumusak gecisli ve estetik

acidan tatmin edici sekilde yeniden iiretildigini ortaya koymaktadir.

4.3. Ablasyon Analizi

Bu boliimde, 6nerilen YDA Dikkat Ag1 mimarisine entegre edilen bes farkli
dikkat mekanizmasinin model iizerindeki etkisi sistematik olarak incelenmistir. Her
bir dikkat mekanizmasi, temel model {izerine tekil olarak entegre edilmis ve
bagimsiz model varyantlar1 olusturulmustur. Elde edilen varyantlarin performansi,
nesnel degerlendirme metrikleri olan PSNR, SSIM ve LPIPS degerleri iizerinden

karsilastirilmistir. Karsilastirmali analiz sonuglar1 Cizelge 4.4’te sunulmaktadir.
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Cizelge 4.4. Dikkat mekanizmalarinin performans sonuglari

Model PSNR (1) SSIM (1) LPIPS (})
Temel (Base) 21.50 0.9130 0.1090
Model

Temel (Base) 22.30 0.9310 0.0928
Model + Uzamsal

Dikkat

Temel (Base) 22.00 0.9260 0.1030
Model + Kanalsal

Dikkat

Temel (Base) 21.80 0.9290 0.0949
Model + Darbogaz

Dikkat

Temel (Base) 21.80 0.9230 0.1050
Model+Sikistirma-

Uyarma Dikkat

Temel (Base) 21.20 0.9090 0.1040
Model + Oz Dikkat

En yiiksek basar1 gosteren skorlar kalin, ikinci en iyi skorlar alti ¢izili olarak
gosterilmistir.

Ayrica, modelin farkli bilegenlerinin katkisin1 daha ayrintili olarak incelemek
amaciyla, ayn1 varyantlara Pozlama Tutarliligi Kaybi1 eklenmis ve bu ek kayip
fonksiyonunun etkisi bagimsiz olarak degerlendirilmistir. Boylece yalnizca dikkat
mekanizmalarinin getirdigi iyilestirmeler ile, dikkat mekanizmalar1 ve ek kayip
fonksiyonu birlikte kullanildiginda elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak analiz

edilmistir. I1gili bulgular Cizelge 4.5’te sunulmaktadir.

51



BULGULAR Cevher RENK

Cizelge 4.5. Dikkat mekanizmalar1 ve Pozlama Tutarlili§1 Kaybi sonrasi performans
sonuglari

Model PSNR (1) SSIM (1) LPIPS (})
Temel (Base) 21.50 0.9130 0.1090
Model

Temel (Base) 22.40 0.9310 0.0906

Model + Uzamsal
Dikkat + Pozlama
Tutarlilig1 Kayb1

Temel (Base) 22.00 0.9300 0.1020
Model + Kanalsal

Dikkat + Pozlama

Tutarlilig1 Kaybi

Temel (Base) 21.80 0.9300 0.0946
Model + Darbogaz

Dikkat + Pozlama

Tutarlilig1 Kaybi

Temel (Base) 21.80 0.9280 0.1030
Model+Sikistirma-

Uyarma Dikkat +

PozlamaTutarlilig

Kaybi

Temel (Base) 21.20 0.9170 0.1040
Model + Oz Dikkat

+ Pozlama

Tutarlilig1 Kayb1

En yiiksek basar1 gosteren skorlar kalin, ikinci en iyi skorlar alti ¢izili olarak
gosterilmistir.

Analizler sonucunda, Ozellikle Uzamsal Dikkat mekanizmasmin tiim
metrikler agisindan en belirgin iyilestirmeyi sagladigi goriilmiistiir. Bununla birlikte,
Pozlama Tutarliligi Kayb1 eklenmesi, oOzellikle Uzamsal Dikkat ile birlikte
uygulandiginda ek performans artis1 saglamis ve modelin pozlamalar arasi tutarliligi

daha iyi 6grenmesine katkida bulunmustur.

4.4. Gorsel Karsilastirmalar

Sayisal metriklere dayali degerlendirmenin yan1 sira, farkli dikkat
mekanizmas1 varyantlari tarafindan iiretilen YDA goriintiilerin gorsel kalitesi de

analiz edilmistir. Sekil 4.4’te, ¢esitli sahnelere ait giris DDA goriintiileri ile birlikte,
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her bir dikkat mekanizmasi ile tretilmis YDA ciktilar karsilastirmali olarak
sunulmustur. Her sahne i¢in iyilesmenin belirgin oldugu bolgeler kirmizi kutular ile
isaretlenmis ve bu alanlar ayrica yakinlastirilmig goriintiiler ile detayli incelenmistir.
Yapilan karsilastirmalar, 6zellikle uzamsal dikkat mekanizmasinin keskin kenarlarin
korunmasi, doku detaylarinin artirilmasi ve renk doygunlugunun iyilestirilmesi
agisindan istiin performans gosterdigini acik¢a ortaya koymaktadir. Ote yandan,
kanalsal dikkat mekanizmasi renk dengesi agisindan giiglii bir basar1 sergilemis; 6z
dikkat modiilii ise sahne biitiinliiglinii korumada, 6zellikle kiiresel baglam bilgisi

acgisindan en istikrarli sonuglar liretmistir.

Gorsel detaylarin korunmasi yalnizca sayisal metrikler agisindan degil, insan
algis1 temelli degerlendirme agisindan da son derece degerlidir. Bu durum, 6nerilen
modelin gercek diinya uygulamalarinda kullanilabilirligini ve gorsel kaliteye olan

katkisin1 agikca gostermektedir.
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Sekil 4.4. Farkl dikkat mekanizmasi varyantlari ile iiretilen YDA c¢iktilara ait gorsel
karsilagtirmalar. Her siitun sirasiyla su ¢iktilara karsilik gelmektedir: (a) Giris DDA
goriintiisii, (b) Temel (Base) Model, (c) Temel (Base) Model + Uzamsal Dikkat, (d)
Temel (Base) Model + Kanalsal Dikkat, (¢) Temel (Base) Model + Darbogaz Dikkat,
(f) Temel (Base) Model + Sikistirma-Uyarma Dikkat, (g) Temel (Base) Model + Oz
Dikkat. ilk satirda tam boyutlu gériintiiler, ikinci satirda ise kirmizi kutularla
isaretlenen bolgelerin yakinlastirilmis halleri sunulmustur.

4.5. Literatiir Karsilastirmalari

YDA yeniden yapilandirma literatiiriinde, o©zellikle tek goriintiiden
YDA iiretimi lizerine son yillarda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Erken dénem
calismalarda, ¢oklu pozlama tabanli yaklasimlar baskin olsa da (Endo vd., 2017; Lee
vd., 2018), bu yontemler hareketli sahnelerde hayaletlenme bozulmalar1 ve hizalama

sorunlar1 nedeniyle sinirli basar1 gostermistir. Daha sonraki CNN tabanli yontemler
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(Liu vd., 2020) tek goriintiiden YDA iiretiminde dikkate deger gelismeler saglamis
olsa da, kontrast dogrulugu ve ince detaylarin korunmasi agisindan yetersiz kalmistir.
Son yillarda gelistirilen otokodlayici tabanli mimariler (Le vd., 2023), hem gorsel
kaliteyi hem de PSNR, SSIM ve LPIPS gibi nesnel metrikleri iyilestirerek literatiirde
yeni bir seviye ortaya koymustur. Bu c¢alismalar, ozellikle diisik pozlamali
bolgelerdeki bilgi kaybini azaltma ve aydinlik alanlardaki doygunlugu kontrol etme

konusunda 6nemli katkilar saglamistir.

Cizelge 4.6’da, literatiirde rapor edilen yontemlerin DrTMO veri kiimesi
tizerindeki performans karsilastirmalar1 sunulmustur; tablodaki YDA Dikkat Ag1
(HDR-AttNet) sonuglart ise, bes farkli dikkat mekanizmasiyla egitilen model
varyantlar1 arasindan en yiiksek basariy1r gosteren Uzamsal Dikkat mekanizmasina
aittir. Burada PSNR, SSIM ve LPIPS gibi yaygin metrikler dikkate alinmistir. En
yiiksek basar1 gosteren skorlar kalin olarak belirtilmistir. Bu sonugclar, literatiirdeki
genel egilimi 6zetlemenin yam sira, onerilen YDA Dikkat Ag1 modelinin katkisini
degerlendirmek i¢in bir referans noktasi saglamaktadir. Bu karsilastirmada, hem
literatlirde temel alinan Le vd. (2023) ¢alismasi hem de onerilen YDA Dikkat Ag1
modeli 8 batch size degeri altinda calistirilmis ve elde edilen sonuglar bu kosullar
altinda rapor edilmistir. PSNR, SSIM ve LPIPS degerleri, egitim siirecinde her epoch
sonunda dogrulama (validation) kiimesi iizerinde hesaplanan performans

sonuclarindan elde edilmistir.
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Cizelge 4.6. DrTMO veri kiimesinde literatiir yontemleri ile 6nerilen YDA Dikkat
Ag1 (HDR-AttNet) modelinin performans karsilastirmasi.

Yontem Veri Kiimesi  PSNR (1) SSIM (1) LPIPS (])

Deep DrTMO 19.56 0.7920 0.2096
Recursive

HDRI  (Lee

vd., 2018)

Deep Reverse DrTMO 21.60 0.8493 0.1592
Tone Mapping

Network

(Endo vd.,

2017)

Deep Reverse DrTMO 19.77 0.7832 0.2001
Imaging

Network (Liu

vd., 2020)

HDR-SYNTH- HDR-SYNTH 21.58 0.8333 0.1427
trained DRIN

(Liu vd.,

2020)

Exposure Dual DrTMO 21.50 0.9130 0.1090
Network (Le
vd., 2023)

YDA Dikkat DrTMO 22.40 0.9310 0.0906
Agi  (HDR-
AttNet)

En yiiksek basar1 gosteren skorlar kalin olarak gosterilmistir.

Cizelge 4.6’da gorildiigii lizere, onerilen YDA Dikkat Ag1 modeli, literatiirde
yer alan diger yontemlere kiyasla genel olarak daha yiiksek yapisal benzerlik (SSIM)
ve daha diisiik algisal hata (LPIPS) degerleri elde etmistir. Model, sahne igerisindeki
hem aydinlik hem golge bolgelerdeki detaylari daha etkin bigimde koruyarak renk
dogrulugu ve kontrast siirekliligi acisindan gii¢lii bir performans sergilemistir. Bu
iyilestirmelerde, Uzamsal Dikkat mekanizmasinin uzamsal detay farkindaligini
artirmasit ve Pozlama Tutarliligi Kaybi bileseninin farkli pozlama seviyeleri
arasindaki parlaklik tutarliligini saglamasi 6nemli rol oynamustir. Sonug¢ olarak,
onerilen YDA Dikkat Ag1 mimarisi, tek goriintiden YDA yeniden yapilandirma
gorevinde hem nesnel metrikler hem de algisal kalite bakimindan literatiirdeki

mevcut yontemlere gore daha dengeli ve basarili sonuglar sunmustur.
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5. TARTISMA

Bu bdliimde, onerilen YDA Dikkat Ag1 mimarisine entegre edilen bes farkli
attention mekanizmasinin ve Pozlama Tutarliligi Kayb1 bileseninin, YDA sahne
yeniden yapilandirma {izerindeki etkileri kapsamli bicimde tartisiimaktadir.
Analizler, sayisal metrik sonuglar1 (PSNR, SSIM, LPIPS) ve gorsel incelemeler
birlikte degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, her bilesenin modelin farkl
yonlerini gelistirdigini, ancak bu katkilarin algisal kalite, yapisal dogruluk ve

aydinlatma tutarlilig1 agisindan degisken etkiler olusturdugunu ortaya koymustur.

Uzamsal Dikkat mekanizmasi, YDA sahne yeniden yapilandirma goérevinde
en yiiksek performansi saglamistir. Bu yapi, modelin sahnedeki yerel bolgeleri
konumsal 6neme gore agirliklandirmasini saglar; yani model, nerede daha fazla
dikkat gdstermesi gerektigini 6grenir. Bu sayede kenar, doku ve goélge gecisleri gibi
kritik gorsel detaylar daha dogru sekilde yeniden yapilandirilmistir. Sonuglarda
gozlenen yiiksek SSIM ve PSNR degerleri, modelin detaylar1 bozmadan sahnenin
genel yapisini koruyabildigini géstermektedir. Ayrica diisiik LPIPS skorlari,Uzamsal
Dikkatin yalnizca yapisal dogrulugu degil, aym1 zamanda algisal biitiinliigii de
gelistirdigini kanitlamaktadir. Gorsel incelemelerde, bu varyantin 6zellikle kontrast
gecislerinde daha piirlizsiiz tonlamalar ve renk doygunlugu acisindan daha dogal
sonuglar verdigi goriilmiistir. Bu nedenle Uzamsal Dikkat, modelin hem detay
hassasiyetini hem de gorsel tutarliligini optimize eden en etkili bilesen olarak one

¢ikmustr.

Kanalsal Dikkat mekanizmasi, sahnedeki her bir kanalin (R, G, B) 6nemini
adaptif bicimde Ogrenerek renk dogrulugunu giiclendirmeyi hedeflemistir. Bu yap1
sayesinde model, 6zellikle yiiksek kontrastli sahnelerde renk kaymalarini azaltmis ve
doygunluk seviyesini dengelemistir. Bu mekanizma, parlak ve gblge alanlar arasinda
fotometrik tutarlilig1 koruyarak renk tonlarinin dogal gériinmesini saglamistir. Nicel
sonuglar, SSIM degerlerinde belirgin bir iyilesme oldugunu gostermekte; gorsel
degerlendirmeler ise renk bozulmalarinin azaldigini ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte, Kanalsal Dikkat yapisinin uzamsal bilgiye dogrudan odaklanmamasi,
modelin doku ve kenar keskinligini artirma kapasitesini sinirlamistir. Dolayisiyla, bu
mekanizma renksel dogruluk agisindan yiiksek katki sunarken, sahne detaylarinin
vurgulanmasi agisindan Uzamsal Dikkat mekanizmasina kiyasla daha smirl bir etki

gostermistir.

Darbogaz Dikkat modiilii, agin derin katmanlarinda 6zellik yogunlastirmasi

yaparak bilgi akisini1 daha se¢ici hale getirmeyi hedeflemistir. Bu mekanizma, 6nemli
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Ozellikleri 6n plana ¢ikarip gereksiz aktivasyonlar1 bastirarak temsil giiciinii artirmak
ve giriltilyli azaltmak amaciyla tasarlanmistir. Ozellikle yiiksek seviyeli
soyutlamalarda, sahnenin genel aydinlatma dengesini koruma ve global kontrast
farklarin1 diizenleme agisindan olumlu katkilar saglamistir. Bununla birlikte,
mimariye eklenen bu modiil, ¢ok katmanli yapisi ve ek konvoliisyon bloklari
nedeniyle modelin parametre sayisini ve hesaplama yiikiinii artirmistir. Yani bilgi
aktariminda segicilik kazandirmis olsa da, agin genel karmasikligi yiikselmis ve
egitim siiresi uzamistir. Dolayisiyla bu mekanizma, giiriiltii kontrolii ve genel
istikrar agisindan faydali olmakla birlikte, hesaplama verimliligi ve ayrinti
hassasiyeti arasinda bir denge yaratmistir. Bu nedenle, Darbogaz Dikkat modelin
soyutlama giicilinii artiran, ancak performans kazanimi agisindan maliyetli bir bilesen

olarak degerlendirilebilir.

Sikistirma-Uyarma Dikkat, her kanalin kiiresel ortalamasina gore onem
derecesini yeniden Ol¢eklendirerek kanal bazli dikkat saglar. Bu sayede model, farkli
aydinlatma kosullarinda renk kontrast1 ve 151k dengelemesi bakimindan daha kararli
bir performans gostermistir. Ozellikle diisiik 151kl1 sahnelerde, Sikistirma-Uyarma
dikkat modiilii parlaklik tutarliligini koruyarak renk dengesini stabilize etmistir.
SSIM metriklerinde goriilen istikrarli artiy, bu mekanizmanin sahnenin genel
aydinlatma dengesini basarili sekilde modelledigini gostermektedir. Buna karsin,
Sikistirma-Uyarma dikkat global iliskiler {izerine odaklandigindan, yerel doku
detaylarim1 Uzamsal Dikkat kadar gii¢lii bicimde vurgulayamamustir. Bu nedenle
Sikistirma-Uyarma modiilii, renk ve aydinlatma dengesinde olumlu katki sunarken,

mikro diizeyde keskinlik bakimindan sinirl1 bir performans sergilemistir.

Oz Dikkat mekanizmasi, sahne genelindeki uzun menzilli bagmtilarl
yakalamay1 hedefleyen bir yapidir. Teorik olarak bu modiil, sahne boyunca dagilmis
aydinlatma  degisimlerini ve renk iligkilerini daha tutarli  bigimde
modelleyebilmelidir. Ancak pratik sonuglar, bu yapmin YDA yeniden yapilandirma
gorevi icin beklenen katkiy1r saglayamadigini gostermistir. Elde edilen metriklerde,
Oz Dikkat varyanti PSNR,SSIM ve LPIPS agisindan base modelin gerisinde
kalmistir. Yiiksek hesaplama maliyeti ve karmasik baginti modellemesi, 6zellikle
detay yogun bolgelerde bilgi seyrelmesine neden olmus; bu da ince kenar yapilarinin
ve yerel dokularin kaybolmasiyla sonuglanmistir. Gorsel analizlerde, bu varyantin
genel tonlama agisindan dengeli goriinse de, sahne ici kontrast ve detay keskinligi
bakimmdan zayif performans sergiledigi gdzlemlenmistir. Dolayisiyla, Oz
Dikkat mekanizmas1 global tutarlilifi artirma potansiyeline sahip olsa da,

YDA yeniden yapilandirma dogasi geregi kritik olan yerel detay farkindaligini
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saglayamadigindan, genel performansa anlamli bir katki sunamamustir.

Bu sonug, tek goriintliden YDA iiretiminde uzun menzilli dikkat yerine yerel

odakli (spatial) mekanizmalarin daha etkili oldugunu gostermektedir.

YDA sahne yeniden yapilandirma siirecinde, yalnizca yapisal dogruluk degil,
ayn1 zamanda farkli pozlama seviyeleri arasindaki aydinlatma tutarlilifi da biiyiik
onem tasir. Klasik kayip fonksiyonlar1 genellikle tek bir goriintii iizerinde galistig1
icin, model farkli pozlamalardan iiretilen tahminler arasinda 151k yogunlugu farki
yaratabilmektedir. Bu durum, YDA birlestirme asamasinda parlak alanlarda
doygunluk, golgeli bolgelerde ise kontrast kaybi olarak gozlemlenmistir. Bu eksikligi
gidermek amaciyla Onerilen modele Pozlama Tutarliligi Kaybi eklenmistir. Bu
bilesen, sahnenin farkli pozlama seviyelerinde {iretilen varyantlarmin 151k
dagilimlarini birbiriyle uyumlu hale getirmeyi amaglar.

Boylece model, tiim pozlama araliklarinda fiziksel olarak tutarli bir
aydinlatma temsili 6grenir. Bu kayip fonksiyonu eklendiginde, PSNR ve SSIM
degerlerinde artis, LPIPS degerinde ise anlamli bir diisiis elde edilmistir. Ozellikle
Uzamsam Dikkat mekanizmasiyla birlikte kullanildiginda, model parlak ve karanlik
alanlar arasinda daha dengeli gegisler liretmis ve YDA fiizyon sonrasinda gorsel

tutarlilig1 belirgin bigimde iyilestirmistir.

Sonug olarak, Pozlama Tutarliligi Kaybi, YDA Dikkat Aginin yalnizca detay
dogrulugunu degil, aydinlatma siirekliligini de optimize ederek genel sahne

stabilitesini artirmistir.
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6. SONUCLAR

Bu tez kapsaminda gelistirilen ¢ok modiillii kodlayici-¢oziicli tabanli YDA
Dikkat Ag1 mimarisi, tek bir DDA goriintiiden yiiksek dogrulukta YDA ¢iktilar
iiretebilme yetenegini basariyla ortaya koymustur. Baz alinan ii¢ kollu yapi: YDA
Kodlama Agi1, Artirilmis Pozlama Ag1 ve Azaltilmis Pozlama Ag1 sahnedeki asir
pozlanmis ve diisiik pozlanmis bolgelerdeki bilgi kayiplarimi telafi ederek fiziksel
pozlama siirecinin tersini modellemistir. Bes farkli dikkat mekanizmasinin mimariye
ayr1 ayr1 entegre edilmesiyle olusturulan model varyantlari, hem yapisal tutarlilik
hem de algisal kalite agisindan performans artisi saglamistir. Yapilan deneysel
analizler, uzamsal dikkat mekanizmasinin PSNR, SSIM ve LPIPS metriklerinde en
basarili sonuclar1 elde ettigini gostermis; bu durum modelin hem yerel yapilari
koruma hem de gorsel biitiinliik saglama agisindan istiin performans sergiledigini

ortaya koymustur.

Elde edilen bulgular, dikkat mekanizmalarinin yalnizca siniflandirma ya da
segmentasyon gibi gorevlerde degil, ayn1 zamanda YDA yeniden yapilandirma gibi
karmasik gorsel sentez problemlerinde de etkili bi¢cimde kullanilabilecegini
gostermektedir. Bu yoniiyle YDA Dikkat Ag1 modeli, hem teorik katkilar sunmakta
hem de gercek diinya uygulamalar1 i¢in pratik potansiyel tagimaktadir.
YDA goriintiileme alanindaki gelecekteki caligmalar icin saglam bir temel

olusturmaktadir.
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7. ONERILER

Bu tez kapsaminda gelistirilen YDA Dikkat Ag mimarisi, dikkat
mekanizmalarinin YDA goriintii  sentezine katkilarini basarili  sekilde ortaya
koymustur. Ancak modelin daha da gelistirilmesi ve farkli uygulama alanlarinda test

edilebilmesi i¢in ¢esitli Oneriler sunulabilir:

o Farkli dikkat tiirlerini birlestiren hibrit mekanizmalar, alternatif
yapilandirmalarla degerlendirilerek dikkat modiillerinin birlikte ¢alisma
potansiyeli daha derinlemesine incelenebilir.

o Dontistliriicti  (Transformer) tabanli mimariler ile karsilastirmali
caligmalar gerceklestirilerek, kiiresel baglam modellemesi agisindan derin
evrisimli yapilara alternatif potansiyeller arastirilabilir.

J Mobil ve gomiilii sistemlere uygun hafif (lightweight) modeller
gelistirilerek gercek zamanli YDA uygulamalar1 desteklenebilir.

J Modelin genellenebilirligini artirmak amaciyla, farkli aydinlatma
kosullari, sahne igerikleri ve pozlama dagilimlar1 i¢eren daha ¢esitli ve gergek
diinya kosullarina yakin YDA veri kiimeleri iizerinde ¢apraz dogrulama

yapilabilir.

Tim bu oOneriler, hem YDA Dikkat Ag mimarisinin daha gelismis
versiyonlarinin olusturulmasima hem de YDA goriintiileme alanindaki mevcut

sinirliliklarin asilmasina katki saglayacaktir.
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