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ONSOZ VE TESEKKUR

Gurdltt giderme problemi en eski gorinti isleme problemlerinden olmasina ragmen,
glnimuizde de ilgi geken, yeni cevaplari arayan bir alandir.

Bu calismada dalgacik boélgesinde yapay sinir aglari yardimi ile gurdlti giderme
algoritmasi dnerilmistir.

Bu ylUksek lisans tezinin ortaya ¢ikmasi surecindeki onerileriyle ve gosterdigi 6zenle
yardimi, emegi ve temel katkilari bulunan degerli danismanim, hocam sayin Dog.
Dr. Yasar BECEREKLI cok tesekkir ederim.
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GURULTULU GORUNTULERIN AKILLI BiR YONTEM iLE ONARIMI

Sergey TSOY
Anahtar Kelimeler: Gurulti giderme, dalgacik dénisim, yapay sinir aglari.

Ozet: Bu tez calismasinda, toplamsal beyaz Gauss guriiltiisii ile bozulmus
goruntulerin yapay sinir aglarinin yardimi ile onarimi galisiimistir. Yapilan calismada
goruntl verisi olarak, gelistirilen algoritmalarin test edilmesi icin siyah-beyaz
gorantaler  kullanilmisgtir.  Uygulamalarda  gelistiriimis  algoritmalarin  klasik
algoritmalara gore guriltu gidermesi daha basarili oldugu gosterilmigtir.

GUrdltt giderme isleminin uygulanmasi igin bir goérintiler ilk dnce dalgacik tabanina
cevrilmistir. Bir guraltdli goérantunin ve onun orijinal halinin dalgacik alt bantlari
yapay sinir aglarinin egitimi icin kullaniimigtir. Egitilmis yapay sinir aglarinin girisine
diger gurultald gérintiinin dalgacik alt bantlar verilerek ¢ikisinda bu alt bantlarin
onariimig halleri elde edilip, bu alt bantlara ters dalgacik donisimu uygulanarak
onarilmis gurultisiuz goéruntu elde edilmektedir.

Bu algoritma gelistirilerek, kenara duyarli kenar bulma yapisi eklenmistir. Cok olgekli
dalgacik kenar bulma teknigi ile gurdltuli gorintinin kenarlari bulup, kenarlara
uygun olmayan dikey ve yatay katsayilarin degerleri dnceden secilmis bir parametre
ile carpiimaktadir. Bu ydntemle kenarlar da dikkate alinarak algoritma daha iyi hale
getirilmistir.



IMAGE DENOISING WITH AN INTELLIGENT METHOD

Sergey TSOY
Keywords: Image de-noising, wavelet transformation, neural networks.

Abstract: The purpose of this work is to perform an image de-noising of images
corrupted by additive white Gaussian noise by means of neural networks. For
testing of obtained algorithms grayscale images were used. Comparing with the
classic image de-noising algorithms the proposed algorithm has given a better
performance.

In order to apply de-noising algorithm images are first transferred to wavelet domain.
The wavelet sub-bands of corrupted image and its original (without noise) version
are used in learning of artificial neural networks. By giving of any another, different
from ones, used in training, images sub-bands to the well trained neural networks,
the restored versions of these sub-bands are obtained. In order to get a restored
image, the obtained sub-bands are passed through inverse discrete wavelet
transform.

To improve this algorithm, the edge adaptive de-noising stage was added. Using the
multi-scale wavelet edge detection algorithm edges of corrupted image are detected
and then wavelet coefficients that don’t match image edges are multiplied by some
previously selected parameter. Taking in account the edge information by means of
this method the image de-noising algorithm has been improved.
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1. GIRIS

Gurdltt  giderme  problemi  goérinti  islemede en eski problemlerden
biridir(Kharlamov, Podlozhnyuk, 2007). Gurilti giderme algoritmalari genelde
uzaysal veyafrekanssal bolgelerde uygulanir. Weiner filtresi gibi bazi yéntemler hem
frekanssal hem de dalgacik bdlgesinde uygulanabilirler (Jacob, Martin,
2004).Guirdlth olarak genelde beyaz Gauss gurilti kullaniimaktadir. Bunun sebebi

beyaz gurultinin modelleme kolayhdi ve baska tlr garultilere bezerligidir.

Bu calismada goruntinin kenarlarini koruyandalgacik bdlgesinde bir gurulta
giderme algoritmasi Onerilmigtir. Dalgacik analizi ortaya ciktiktan sonra goérintl
isleme problemleri kismi dalgacik bdlgesine uyarlanmistir. Bunun sebebi
goruntilerin disik ve ylksek frekansli bilesenlere ayirabilmedir. Bu ¢alismada da

onarim iglemi dalgacik bolgesinde gerceklestiriimektedir.

Yapay sinir aglarisadece goruntu isleme ve gurilti giderme degil ¢ok farkh alanda
kullanilmigtir. ' YSA'larin ¢ok farkh kabiliyetleri olmasina ragmen belirsiz bir
fonksiyonun yaklagimi en ¢ok kullanilanlardanbirisidir. Bu ¢alismada gurultuld ve
glrultisuz goéruntu katsayilarin arasindaki iligkiyi bulmak igin ¢ok katmanh YSA

kullanilmigtir.

Genel olarak o6nerilen algoritmanin c¢alisma prensibi sdyledir: Guraltald  bir
goruntindn kenarlari bulunur. Sonra kenarlarin koordinatlar ayri bir matriste
saklanip goruntinun bir seviyeli ayrik dalgacik donusimu hesaplanir. Bu asamada,
goruntindn bir distk frekansh ve Ug¢ tane ylksek frekansli bileseni elde edilir:
Yaklagim katsayilar matrisi ve yatay-dikey ve diyagonal katsayilar matrisleri.
Kenarlari saklamak amaciyla kenarlara uygun olmayan dikey ve yatay katsayilarin
degerleri 6nceden segilmis bir (0<a<1) parametre ile carpilirlar. Bu asamada

Oniglem kismi bitip gurultd giderme algoritmasi uygulanmaktadir.

Gurdltd giderme asamasi tamamen YSA'larinin yardimi ile gergeklestirilir. Bu
amagla uygun sekilde 6gretilmis dort YSA kullanilir. Bu aglarin gikiglarina onariimig
dalgacik katsayilar verilmektedir. Bu katsayllara ters dalgacikk donigumu

uygulandiktan sonra gurultalt gérintinin onarilimis versiyonu elde edilmektedir.



Bu calismada sukitap ve makalelerdenyararlaniimistir:

Goruntu igleme ve onun MATLAB'ta uygulanmasi ayrintili olarak R. Ganzales'in
'Sayisal goruntulerin islenmesi'(Gonzales, 2005) ve 'MATLAB'ta sayisal goruntilerin
islenmesi' (Gonzales, 2006)kitaplarinda verilmistir. Bu kitaplarda goérinti islemenin
temelleri, goéruntl onarimi, gurilti giderme, goérinta sikistirmasi ve bdlitlenmesi,
goéruntilerle dalgacik bdlgesinde calisma ve nesne tanima gibi konular

bulunmaktadir.

Yapay sinir aglarin kullanabilmesi igin ilk énce MATLAB dokimantasyon
kullaniimistir. ‘Neural Network Toolbox User's Guide' hem teorik hem de pratik
bilgileri kapsamaktadir. Bu kaynakta aglarin turleri, ozellikleri ve bu aglarin
modellenmesi anlatiimistir. Ayrica standart ve evrensel aglarin modellenmesiyle
birlikte 6zel mimariye ve 0zel aktivasyon fonksiyonlara sahip olan aglarin

tasarlanmasi betimlenmistir.

'‘Bulanik mantik ve yapay sinir aglar’ (Kruglov, 2001)isimli kitapda YSA'larin calisma

mantidi ve 6gretim asamasi ayrintili olarak anlatilir.

Dalgacik analizi hakkinda genel bilgiler yine MATLAB dokimantasyondan alinmistir.
Dalgacik teorisinde en o6nemli c¢alismalardan birisi: 'Cok ¢6zUnurlUkIU isaretin
ayrismasi teorisi’ (Mallat, 1989)Stephane Mallat tarafindan 1989 yilinda yapilmistir.
Bu c¢alismada, yazar hizlh dalgacik dénidsimid algoritmasini anlatmaktadir. Bu
algoritma hizli Fourrier donistimune alternatif olup ytzlerce yeni ¢alismalarin temeli
olmustur. Calismanin ana fikri, bir fonksiyonu dalgacik déntsime gevirebilmek igin
bu fonksiyonun uygun dalgacik fonksiyonlariylakonvollisyona (convolution) tabi
tutulmasi gerekir. Bu c¢alismada dalgacik donisimu olarak Mallat'in MATLAB

ortaminda gergeklestirilen hizli dalgacik déndsimanad kullaniimaktadir.

'Dalgaciklarin yardimi ile tekliklerin bulunmasi ve islenmesi' (Mallat, 1992)isimli
makalede, slrekli dalgacik dénusumun matematiksel temelleri, dalgacik kenar
bulma teknigi ve Lipschitz Usu (exponent) kullanan bir gurulti giderme yodntemi

anlatiimistir.

‘Yumusak esikleme ile bir gérintindn gurdltt gidermesi’(Donoho, 1995) D. Donoho
tarafindan 1995’te 6nerilmistir.Bu ¢alismada esikleme yontemi kullanarak belli bir
esik altindaki degerleri sifirlayarak bir guriltt giderme yontemi anlatilir.Bu

makalenin yayinlanmasindan sonra dalgacik bdlgesinde gurllti giderme



yontemlerinin sayisi oldukgca hizli artmistir.Bu yontemlerin ¢oju ya bu ydntemin

iyilestiriimesi yada baska yontemlerle birlestiriimesi olarak dnerilmistir.

‘YSA'ya dayali dogrusal olmayan bir filtre iledalgacik bdlgesinde gurdlti
gidermesi’(Zhang,2005)isimli makalede Onerilen algoritma bu calismada bir esas
olarak kullaniimistir.Onerilmis yéntemde gUriltilii gérintiinin dalgacik bélgesine
donusturdikten sonra dalgacik katsayilari YSA'larin yardimi ile temizlenirler. Gurulti
giderme asamasindan sonra elde edilmis katsayilari ters dalgacik dénidsimuinden

gectirilerek onarilimis goruntu elde edilir.

‘Dalgacik bir kenar bulma ydntemidir’(Li, 2003) bir yliksek lisans tez ¢alismasidir.
Yazar tarafindan guriltali goérintindn bir kenar bulma teknigin iyilestiriimesi (Mallat,
1992)icin 6nerilmistir.Bu tez calismada bu algoritma kenar saklama amaci ile

kullaniimaktadir.
Bu ¢alisma asagidaki bélimlerden olusmustur.

Bolim 2'desayisal goérintd, gartltd ve gurdltd giderme gibi genel kavramlar

ackilanmistir.

3. bolimde YSAlar hakkinda uygulama alanlari, tirleri, biyolojik ve yapay néronlarin
yapilari gibi bazi belgiler verilmigtir.Tek néronlu agin 6grenme 6rnegi ile geri yayihm

algoritmasi incelenmistir.

4. bolim dalgacik dénusumu hakkinda temel bilgileri igirmektedir.Hizli dalgacik

donusumu algoritmasi incelenmistir.
5. bélimde esikleme gibi bazi glralti giderme yéntemleri verilmistir.
6. bolimde dalgacik kenar bulma teknigi tartisiimistir.

Son bdlumde o6nerilen gurlltd giderme algoritmasi agiklanmigtir. Algoritmanin

calisma sonuglari ve onlarin karsilagtirmasi verilmigtir.



2. TEMEL GORUNTU iSLEME KAVRAMLAR

2.1. Sayisal Goriintiiler

Renkli olmayan her hangi goérinti iki boyutlu f(x, y)fonksiyonu olarak temsil

edilebilir. Burada xve yuzamsal koordinatlardir. Herx ve vy igin f(x, y)fonksiyonun

degeri bu koordinattaki noktanin parlaklik degerine esittir. Bir goérlntinin xve
ykoordinatlarisurekli olabilirler. O zaman bu goéruntuyd ifade eden fonksiyon
degerleri ayni sekildesUreklidir. Bu tir géruntileri sayisal hale ¢evirebilmek igin hem
koordinatlarin hem de fonksiyon érneklenmesi gereklidir. Sayisal bir goérinti matris
seklinde ifade edilebilir. Eger matris M satira ve N sutine sahipse o zaman bu

matrise M*N boyutlu matris denirve su sekilde gdsterilebilir:

£(0,0) £(0,1) --- f(O,N —1)

f(1,0 f(11) - f(LN -1
F(xy)= Q) (y? a: )

(2.1)
f(M-10) f(M-11) ... f(M-1N-1)

Matrisinin her bir elemana piksel denir. Genellikle renksiz goruntiler igin pikselin

degeri 0'dan 255’e kadar degisir.

2.2. Goruntii Onariminin Uygulanmasi

Gorantd onarimi problemi,ilk olarak astronomik goérinti isleme alaninda ortaya
cikmistir. Hizli degisen atmosfer kosullarindandolayi yeryizi goérintisu, algilama
sistemleriyle algilandiktan sonra bazen bulanik sekilde elde edilmistir. Dinya’nin ve
baska gezegenlerin goruntulerini algilayan ilkkameralarin ¢ekme hizi oldukca
yavasti. Ayrica bu kameralarin bulundugu uzay araclarinin hizlarn yuksek
oldugundan, elde edilen goruntuler hareket bulanikliklari ile bozulmus olarak
olusmaktaydi. Ayrica, goruntiler farkh gurdlta turlerinden etkilenmektedir. Mesela
Isik kaynaklarinin zayif olmasindan baz goruntller isaret bagh Poisson
gurdltisinden etkilenmektedir(Banham, 1997). Gdardltilerin en yaygin tiri Gauss

glrultisadur. Gauss gurdlti  genelde elektronik pargalarin  galismasindan



dolaylortaya cikmaktadir. Buna hem algilama aletlerinin hem de veri aktarma
mekanizmasindaki elemanlarin calismasi neden olabilir(Sahraeian
2007).Astronomik gorintilerin  islenmesi, goértnti onariminin temel uygulama
alanlardan birisidir(White, 1991), (Nunez, 1995).

Ayni zamanda goérunti onarimi tip sektoriinde de basariyla uygulanmistir(Kwon,
2010).Toplamsal Poisson gdrultili, gégus manyetik rezonans rontgen
gorantilerimim temizlenmesi 6rnek olarak verilebilir. (Kwon, 2010)(Zhang,
2008)(Slump, 1992).

2.3. Glriltuli Goriintii Modeli

Klasik bozma modeli icerisinde iki kavrami ihtiva eder: Bulanik ve toplamsal

gurultuld bir gérantiinin matematiksel modeli agagidaki gibi verilebilir.(Paik, 1992):

M-IN-1

g(x,y)=ZZh(x,y;k,I)f (x,y)+n(x,y) (2.2)

k=01=0

Buradaf (x, y)orijinal veg (X, y) bozulmus M*N boyutlu gérintiileri ifade etmektedir.
n(x, y)ise giriltidir. Kaynaklarda guriilti olarak genelde sifir ortalamali Gauss

dagiimina sahip beyaz girdilti kullanilir. h(X, y; k, 1)gériintii sisteminin iki boyutlu

nokta yayilim fonksiyonu(point-spread function)dur. Bulaniklastirma operatéru (h)

Otelemede bagimsiz ise, denklem (2.2) asagidaki gibi verilir.

g(xy)=h(xy)*f(x,y)+n(x,y) (2.3)

Burada *semboll katlama(konvolisyon) operatorudar.

Goruntl bozunum modelisematik olarak Sekil2,1’de gdsterilmistir:

Bulandirma
fx.y) operatori H 9(xy)

Gurdltd n(x,y)

Sekil 2.1: Gorantld bozunum modeli



Bu tezin hedefi sadece guraltilid gorantilerin onarimidir. Béyle gorintilerin

matematiksel modeli:

g(xy)=f(xy)+n(xy) (2.4)

Seklinde alip sematik olarak asagida gosterilmistir:

f(x,y) g(xy)

Gurdltd n(x,y)
Sekil 2.2: Sadece toplamsal giriltiigceren gorinti bozunum modeli

Yukarida belirttigi gibi gurultl genelde goruntinun algilandiginda yada tasindiginda
eklenmektedir. Bir goérintindn gariltidsinin giderme problemlerinde genellikle
Gauss dagilimina sahip oldugu varsayilmaktadir. Gauss gurultunin olasilik dagihmi

asagidaki formul ile hesaplanir:

1

p(z) == 2

Burada z- parlaklik degeri, u rastgele z degerinin ortalama degeri, o standart
sapmasidir. Standart sapmasinin karesine varyans denir. Bu fonksiyonun grafigi

Sekil 2.3’ de ve Gauss gurltusit eklenmis bir goruntt Sekil 2.4 verilmistir.
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Sekil 2.4: Gauss giriiltili Cameraman gériintiisii (x = 0,0° =0.02)

Tuz ve biber glriltist daha az kullanilan bir gartlta taradar. Bu guriltiye impuls
gurultist de denilmektedir. Elektrik sebekesindeki hatalardan dolayr olusur
(Kalinkina, 2005). Goéruntlide beyaz veya siyah noktalar olarak goérinmektedir. Bu
tir glrdltinin giderilmesi igin ortanca filtresi kullaniimaktadir. Sekil 2.5’te impuls
gurdltald goéruntu verilmistir.



Sekil 2.5: impuls girltilii Cameraman gérintisi

2.4. Goruntiinin Giriiltli Giderme Yontemlerin Degerlendirme

Farkh gurultt giderme yontemlerin degerlendirme genelde su sekilde gergeklestirilir:
Orijinal goruntlye bir gurtlti eklenmektedir. Elde edilmis gorinta bir glriltt giderme

yontemi ile onarilarak elde edilen goéruntu orijinal goruntu ile karsilastiriimaktadir.

Orijinal ve gurdltali gorintinin karsilastiriimasi genelde PSNR (peak signal-to-

noise ratio)olgtd kullanihr. PSNR yontemi asagidaki forml ile hesaplanir:

PSNR(x,y) =20*log,,

255
s &

Buradax;, y; orijinal ve onariimis goérintilerin i.pikselleri,N her gorintideki toplam
piksel sayisi,d(x;, y;) orijinal ve onarilmis goruntulerin piksel degerleri arasindaki farki
belirtmektedir. Onarilmis gorinti orijinal gorintiye ne kadar yakinsa, PSNR degeri

ve algoritmanin verimliligi o kadaryuksektir.

PSNR ve bagska Olgutleri goérintiler arasinda karesel ortalama hatayi

hesaplamaktadir. Bu nedenle PSNR dlgutu insan gérme sistemiyle uyumlu degildir.



3. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyinin calismayla ilgili basit biyolojik islemleri
modelleyen bir hesaplama sistemidir. Olumlu veya olumsuz etkileri analiz ederek
YSA’lar 6grenebilen sistemlerdir. YSA’larda temel eleman olarak sinir hcresi

kullanilir.
YSA’larin yardimiyla ¢ézulebilen problemler(Kruglov, 2001):

o Siniflandirma:Vektér seklinde gelen giris verilerinin(el yazmasi harf yada
konusma sinyali) onceden belirlenmis siniflara ait olup olmadidi problemini
¢ozer. Uygulamalar: metin tanimasi, ses tanimasi, kan hicrelerin
siniflandirmasi v.b.

e Klmeleme (6gretmensiz siniflandirma): Bu tur problemlerde kiimeleme islemi
ogrenme  ornekleri  kullanmadan gercgeklestiriyor.  Algoritma  verilerinin
benzerligine dayaniyor ve bir birine yakin 6rnekleri bir kimeye koyarak ise
baslamaktadir.

e Fonksiyonlarin yaklagimi: Bilinmeyen bir fonksiyonla Uretilmis giris ve cikis

degerleri (X, V1), (X0 ¥,)s oo (X, ¥,)) gbre  bilinmeyen  F(n)
fonksiyonunuyaklasik modellemesidir. Fonksiyonlarin yaklasimimihendislik ve

bilimsel modelleme problemlerde ¢ok kullanilir.

e Tahmin:Art arda gelen zaman araliklarina (tl, t, ..., tk)ait n tane ayrik deger

{y(t),y(t,), ....y(t,)}vardir. Hedefy (t, ) degerinin tahmin edilmesidir.

e Optimizasyon: Optimizasyon algoritmanin hedefi,belirli kisitlar altinda uygun bir
Olgut fonksiyonunun maksimumu yada minimumunu bulmaktir. Genellikle
borsave hava tahmini gibi uygulamalarda kullanilir.Cok sayidaki matematiksel,
istatistiksel, tibbi ve ekonomiksel problemler optimizasyon problemi olarak
dusuinebilir.

e Cagrisimli bellek: Belleginin icerigi tamamlanmamis ya da hatal icerigine gore
caginlabilir. Bu tdr uygulamalar, mdiltimedya veri tabanlarinin tasariminda

kullanilabilir.



3.1. Biyolojik Noéron

insan beyni ve sinir sistemi néronlardan ve noéronlari baglayan sinir
uclarindanolusuyor. Sinir uglari néronlarinin arasinda elektrik sinyalleri génderirler.
Noron, bilgileri igleyen bir biyolojik hlcredir.Govdeden ve sinir uglari uzantilarindan
olusur. Uzantilarin iki trd vardir: dentritler ve aksonlar.Hucre birkag tane dentrite
sahip olabilir ve bu dentritler Gzerinden itkiyi (impuls) alir. Ayni zamanda hiicre
sadece bir tane aksona (gikis) sahip olup bu akson Uzerinden itkiyi
gonderebilir(Osovskiy, 2002).

Hucrenin goévdesi kalitsalbilgileri kapsayan c¢ekirdekten ve noéron icin gerekli
malzemeleri Greten plazmadan olusur. Ucundaki akson birka¢ ugla dallanir. Uglarin
ucunda ise itki guclden etkilenen sinapslar vardir. Néronlarin yapisi Sekil 3.1

gosterilmektedir (Bu sekil (Osovskiy, 2002) kaynaktan cizilmistir).

Sinapslar ———— ™\ \

Soma

Cekirdek
Akson

Dentrit
Sinapslar

Sekil 3.1: Biyolojik néronlar arasindaki baglanti (Ostrovsiy, 2002)

Sinaps bir néronun aksonu bagka bir néronun dentriti ile baglanan bir dugum olarak
dusUnebilir.Bir itki sinapsin ucuna ulaginca bu sinapsla baglanmis néronu etkileyen
kimyasal maddeler kurtulur.Sinapsin tipine gére bu maddelerden etkilenen néronun
elektrik itkileri Uretmeolasiligiartarya da azalir.Sinapslar katildigi islemelerin
aktifligine goredgrenebilirler.Baslangigta baglibir bellek olarak caligirlar.Sinapslarin

agirliklari zamanla degisip ilgili néronun davranisinaetki yaparlar.
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3.2. YapayNéronun Yapisi ve Ozellikleri

Noéron — YSAnin bilesik elamanidir. Sekil 3.2’de  ndéronun yapisi
gosterilmektedir(Rutkovskaya, 2006).Yapay néron; sinaps, toplama ve transfer
elemani igerir. Sinapslar noronlar arasindaki baglantiyr gergeklegtirirler ve girig
sinyalini baglanti glicu olan bir sayiyla ¢arparlar. Bu tir sayilara sinapsin agirhgi

denir.

Xi: 12 o
br

Sekil 3.2: Yapay ndéronun yapisi (Ostrovsiy, 2002)

Toplama elemani baska ndronlarin sinapslarindan ve her hangi dig sinyal
kaynaklardan gelen sinyalleri toplar. Transfer elemani dogrusal olmayan bir
fonksiyonu gergeklestirir.Bu fonksiyon toplama elemaninin g¢ikisini alirki bu
fonksiyona transfer ya da etkinlestirme fonksiyonu denir. Néronun matematiksel

modeli su sekilde verilir:

S= iwixi +b (3.1)
y =1(S) (3.2)

Buradaw; — sinapsin aglrllg|(i =1 n) ;b- kayma degeri; S — toplamanin sonucu;
X— giris sinyali(i =] n) ;y- noéronun cikis sinyali;n — néron girislerin sayisi;f—

transfer (aktivasyon) fonksiyonudur.
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Cikis ytransfer fonksiyonu ile bulunur.Su halde bir ndéron kendi agirliklariyla ve
transfer fonksiyonu ile tanimlanabilir. Bir vektori giris olarak alan transfer
fonksiyonucikista herhangiy sayisini  verir. Bazi transfer fonksiyonlarin

(etkinlestirme fonksiyonlari) matematiksel ifadeleri Tablo 3.1 verildi.

Tablo 3.1: Aktivasyon fonksiyonlari

isim Matematik Ifadesi Deger Alani
0,S<4d
Keskin Sinirlayici f (S) = (0,1)
1S>0
. 1S>0
isaretsel f (S) = (-1,2)
-1S<0
. . 1
Sigmoid f(S)= (0,1)
1+e™
S,S>0
Yari-Dogrusal f (S) = (0, o)
0,S<0
Dogrusal f (S) =S (-00,00)
Gaussff f (s) —e” 0,1)
eS _ efs
Hiperbolik Tanjant (Sigmoid) f (S) = (-1,2)
e’ +e’
. 1-|S|, |Slk1
Ucgensel f (S) = 0,1)
0, |S]1

3.3. Sigmoid Transfer Fonksiyonu

Sigmoid en ¢ok kullanilan transfer fonksiyonlardan birisidir(Haykin, 1999).

1
1+e™®

f(S)= (3.3)
aparametresi azaltihinca f fsigmoid fonksiyonu daha egik olur.a sifira esitse
fonksiyon 0.5 degerindeki yatay cizgiye donlslr.aartinca sigmoid 6 esikli keskin
sinirlayici fonksiyona yaklasir.Sigmoid su Ozelliklere sahiptir: Sigmoidin tlrevi

oldukga basittir.
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f(S)=af (S)@-f(S)) (3.4)

Fonksiyon butlin apsis ekseni Uzerinde ayirt edilebilir. Bu o6zellik bazi 6gretim
algoritmalarda kullanilir. Zayif sinyalleri glgli sinyallerden daha ¢ok artirir ve gugli

sinyalleri doyurmaktan onler.

3.4. YSA’nin Tiirleri ve Onlarin Ozellikleri

Her hangi bir YSA'nin goérevi girig X vektorunin c¢ikis Y vektorine

donustirmesidir.Bu donltstirme agin agirhgina dayalidir.
YSA’nin yardimiyla bir problemin ¢ézilmesi:

1. YSA mimarisinin (yapisinin) secilmesi.

e Noronyapisinin secilmesi (Giris sayisi, transfer fonksiyon).

e Noronlar arasinda baglantilari belirtmesi.

o Agin girisinin ve ¢ikiginin belirtmesi.

2. YSA’nin 6drenmesi. Bu asamanin amaci agin c¢alismasini dogru sekilde
saglayan néronlarinin agirliklarini bulmaktir. Néron agirliklarinin gerekli sekilde

ayarlamasi farklilYSA yapilari i¢in fakli 6grenme algoritmalarini gerektirir.
Noronlar agin yapisinda goérevlerine gore U¢ gruba ayirabilirler(Kruglov, 2002).

e  Giris noéronlari:Bu tur noronlara dis etkileri ya da dis sisteminin durumunu
saklayan girig vektoru verilmektedir.
e  Cikis néronlari:Bu ndéronlarin gikiglari agin ¢ikigini saglamaktadir.

e Ara noronlari:YSA'nin temeli olan noronlardir.
Donusumanad bigimlendiren kosullar:

Noronlarinin 6zellikleri (etkinlestirme fonksiyonu v.b)
Mimarisinin (yapisinin) ézellikleri:

Noronlar arasindaki baglantilarin topoloji.

Belirli giris ve ¢ikis noronlarin segilmesi.

YSA'nin 6gretilmesi.

e o oo NP

NOronlar arasinda rekabetin olup olmadigi.

Topolojisine goreaglarinin G¢ ana turd vardir:
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e  Tam iligkili aglar (Sekil 3.3 a)
o  Cok kath aglar (Sekil 3.3 b)
o Zayif iligkili aglar (Sekil 3.3 ¢)

N\

Sre e
LA X
) W
vv‘{{'/

Sekil 3.3: YSA’larin ana yapilari. a - tam iligkili, b - ¢cok katlh, c - zayif
iligkili (Ostrovsiy, 2002)

Tam iligkili YSA’larin tim noéronlari birbirine baghdir, yani bir néronun cikisidiger
batin noéronlarla ve kendi girisi ile baglidir. Aginin ¢ikis sinyali olarak agin batin

noronlarinin ¢ikigl ya da sadece bazi néron ¢ikiglar kullanilabilir.

Cok katmanli aglarda néronlar katmanlarla birlestirilirler. Her hangi bir katmandaki
noronlarin sayisi diger katmanlardaki néronlarin sayisindan bagimsizdir. Genel
olarak bu tir bir ag Q katmandan olugur. Giris sinyalleri 1. katmandaki néronlarinin
girislerine verilir. Agin cikisi olarak son katmandaki néronlarin g¢ikiglari kullanilir.

Giris ve ¢ikis katmanlari hari¢ agda bir ya da daha fazla gizli katman vardir.
Katmali aglar da su ug ture ayrihr:

e Monoton adlar.

e lleri beslemeli aglar.

o  Geri beslemeli aglar.

14



3.5. lleri Beslemeli YSA

Genellikle bu tir aglarda sinyal ilk 6nce giris katmana verilir. Giris sinyali
donusturdukten sonra ilk gizli katmana verilir. Ama, bazen sinyal giris katmana
verilmeden gizli katmana verilebilir. ik gizli katmanin ¢ikisi sonraki bir katmana
verilir. Bu islem sinyalinin ¢ikis katmana ulasacagina kadar tekrarlanmaktadir. Genel
olarak bir gizli katmanin her cikis sinyali, sonraki katmanin her bir néronun girisine
verilir. Ama bazen katmanin c¢ikisi sonraki katmandan direk baska katmanlara
gonderilebilir. Sematik olarak ileri beslemeli aginin  semasi Sekil3.4’'de

gosterilmektedir (Bu sekil (Kruglov, 2002) kaynaktan ¢izilmistir).

—
_b..
®
o
o
—»
Girig katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 3.4: ileri beslemeli yapay sinir aginin yapisi (Kruglov, 2002)

3.6. YSA'larinOgretimi

Her hangi bir YSA’nin egitimi igin drnekler iceren bir veritabani kullaniimaktadir.
Agin girisine verileri verip, ¢ikisindan bir cevap alinir. Bu cevap yanlis olabilir. Dogru
(beklenen) cevap ve alinmis cevaplar arasindaki fark hesaplanarak hata vektorl
elde edilir. Ogretim algoritmasi, hata vektoriine gére ndronlarin agirliklarini

dizeltebilen formullerin setidir.

Ayni girig sinyali YSA’a birka¢c kez uygulanmaktadir. Bu sekilde Ogretim iglemi
defalarca uygulanip agin agirliklar stabilize edilir. Bundan sonra veritabandaki
batin 6rneklere ag dogru cevaplari verebilir. Bu durumda, aga 6égrenmis ag denir.

YSA’lari modelleyen programlarda ogretim islemi boyunca hata fonksiyonun
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azaltiimasi gosterilmektedir. Hata fonksiyonu sifira ya da her hangi gerekli bir
seviyeye ulasinca 6gretim islemi bitirilir ve bu ag ogretimis sayilir. Ogretme

proseduru Sekil 3.5 gosterilmigtir.

Ogretim kalitesi dogrudan dogruya érnekler sayisina ve bu érneklerin problemi ne
kadar iyi betimledigine baglidir. Eksiksiz bir 6gretim icin orneklerin sayisi yeteri

kadar olmalidir (Mesela birkag ylizden fazla).

Veri taban Ad dgretimig
Hata
kOcaltdr

YSAIn

Ornek REREN cevabl | pats

secilmesi "1 uygulanmas | hesaplanmasi
Hata

Adinin biylktir
adiriklannin -~
ayarlanmasi

Sekil 3.5: YSA’nin dgretim iglemi (Ostrovsiy, 2002)

Matematiksel olarak &gretim islemi su sekilde gosterilir: Calisma slrecinde YSA
Y=G(X)bir fonksiyonu gerceklestirerekX girisi i¢in uygunY cikigi verir. Sinapslarin

agirliklari ve kaymalar Gfonksiyonunun seklini belirtir.

Y=F(x)fonksiyonu her hangi bir problemin ¢ézimuadir. YSA'nin 6gretimin amaci
Ffonksiyona benzer yani hata fonksiyonu az olan bir Gfonksiyonu bulmaktir. Bu
sekilde YSA’nin 06gretimi ¢ok boyutlu optimizasyon problemine doénusular.
Ffonksiyonu serbest sekilli oldugundan agin &gretimi ¢ok ekstremumlu bir

optimizasyon problemidir.
Bu problemin ¢ézulmesi igin su algoritmalar kullanihir(Kruglov, 2002):

e 1. derecen kismi tUrevi hesaplanan lokal optimizasyon algoritmalari (Gradyan

algoritmasi, eslestirmeli Gradyan yontemi v.b. )
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e 2. derecen kismi tlrevi hesaplanan lokal optimizasyon algoritmalari (Newton
yontemi, quasi Newton yéntemi, Gauss-Newton yontemi, Levenberg—Marquardt

algoritmasi v.b. )

e Stokastik optimizasyon algoritmalari (Monte Carlo benzetimi algoritmasi,

benzetilmis tavlama algoritmasi, genetik algoritma)

e Global optimizasyon algoritmalari

3.7. Geri Yayilim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi en yaygin kullanilan algoritmalardan birisidir. Cok katmanli
YSA'nin gergek ve beklenen cikiglari arasinda ortalama karesel sapmayi optimize
eden vyinelemeli bir gradyan algoritmasidir. Bu algoritma ileri beslemeli aglari

ogretmek icin kullanilir.

Hata fonksiyonu olarak gercek ve beklenen cikislari arasinda fark karelerinin
toplami alinir. Gradyan vektori hesaplanirken sigmoid aktivasyon fonksiyonlarin
trevleri kullanilmaktadir. Algoritma yinelemeli olarak g¢aligir ve her yinelemeye epok
denir. Her epokta agin girisine butiin dgretme Ornekleri sirasiyla verilirler. Cikis
degerleri hedef degerlerle karsilasilip hata hesaplanir. Hatanin dederi ve hatalarin
gradyani, agirliklarin dizeltmesi igin kullanilir. Ondan sonra batin iglemler
tekrarlanir. Agin ilk konfiglirasyonu rastgele bir yontem ile segilir. Ogretim iglemini
bitirmek igin U¢ kosul vardir: gaglarin sayisi belli bir degere ulagsmasi; hatanin uygun

bir seviyeye ulasmasi; hatanin azalmamasi.

Algoritmanin betimlenmesi:

1. Ag agrrliklarina ilk degerler verilir.

2. Ogretme setinden olagan ¢ift drnek (X, Y) secilir. Xvektdri agin girigine verilir.
3. Agin cikisl hesaplanir.

4. Beklenen (hedef,Y) ve gercek (hesaplanmig) ad cikislari arasindaki fark

hesaplanir.
5. Hatay! minimize etmek amaciyla agin agirliklari duzeltilirler.

6. Orneklerin butin seti igin hata uygun seviyeye ulasacagina kadar, 2 - 5 adimlar

her ¢ift 6rnek icin tekrarlanirlar.
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Adimlar 2 ve 3 agin normal ¢calismasinda kullanilirlar.

Agdaki hesaplamalar katmanli olarak gergeklestirilir. 3. adimda agin her bir ¢ikisl

hatay! hesaplamak amaciyla hedef vektoriin uygun bir bilesiminden ¢ikarilir.

Tek néronlu agin (Sekil 3.6) dgretimi:

X1

w
T o=f(net)
X

Sekil 3.6: Tek néronlu YSA(Ostrovsiy, 2002)

Tek néronlu agin c¢ikisi o sigmoid tipi f(net)transfer fonksiyonuna bagh olsun. Bu

fonksiyonu su sekilde verilir:

OZO(WTX)=1+6% (3.5)

Buradaw' = (Wy, Wo, ..., W,) noéron agirliklar vektoru vex' = (X1, X2, ..., Xn)giris

sinyaller vektoérudur.

Agin 6gretimi icin sonraki dérnekler kullanilsin:

X' = (X, %5, X)Ly

(3.6)

Buraday® — beklenen cikis degeri.

k.6rnek igin hata fonksiyonu olarak gercek ve beklenen cikis degerleri arasinda

farkin karesinin degeri alinsin.
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1 1 1 1Y
Ek :E(yk o~ )2 ZE(yk o~ (WTXk ))2 =E(yk _mj (37)

Daha sonra buttin 6rnekler icin toplam hata asagidaki gibi hesaplanir.

E=YE (3.8)

N
k=1

Hem Ehem deE, agin agirliklarina baglh fonksiyonlardir. O zaman 6gretmenin amaci

boyle bir agirhklar vektord bulup, Edegerini minimuma ulastirmaktir. Bu

optimizasyon problemi asagidaki orani kullanarak gradyan yéntemi ile ¢oztlebilir.

W =W - 7E, (W) (3.9)

Burada := atamaoperatértdir, E'- vektdrin gradyani, i - bir sabit degeridir. Sigmoid

transfer fonksiyonun turevini alarak (2.2) E'k (w) fonksiyonu su sekilde yazilabilir:

E (w) —i{%(yk —ﬁj }= —(y* -0*)o*(@-0")x" (3.10)

_dW e

Agirliklarin duzeltiime algoritmasi su sekilde verilebilir:

WZ=W+77(yk—Ok)Ok (1—ok)xk =W + 75, X" (3.12)
Burada:
5, = (yk —ok)ok (1—ok) (3.12)

Ele alinmis matematiksel ifadeler ile 6dretme algoritmasi tamamen tanimlanir.

Algoritmayi su sekilde yazabiliriz:

1. Sabit degeri n(0<n<1), hatanin maksimum kabul edilebilir degeriEn.x ve

rastgele sinops agirliklar w;segilir.

2. k=1 veE = Overilir.
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Sirasi gelen 6rnek cifti(x*, y")girilir.x:=x*vey:=y* atamalari uygulanirlar ve agin

cikis degeri hesaplanir:

1
(0] ZO(WTX)ZW

Agirliklar duzeltilir:
w:=w+7(y —0)o(1-0)x

Hatanin degeri hesaplanir:

E :=E+%(y—o)2

(3.5)

(3.13)

(3.14)

Egerk<N, o zamank:=k+1, ve algoritma 3. adimindan devam edilir. Aksi halde

algoritma 7. adima gegilir.

Bir 6gretme doéngulsinin sonu.

EgerE<Emax,

islemi

bitirilir. EgerE=E,.x0 zaman yeni 6gretme doéngusu baslanir ve algoritma 2.

adimdan devam edilir.
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4. DALGACIK DONUSUMU

4.1. Fourier Donligimi

Dalgacik dénidsimu, Fourier dénlUsimi ne gére sahip oldugu farklardan yola
cikilarak anlatabilir. Fourier analizi, isaretifarkli sintdzoidal birlesenlerine ayiran bir

analiz iglemidir(Sekil 4.1).

eV ve

Fourier analizi /\/\/\/\/\/

Sekil 4.1: Bir isaretin farkh frekansli sintizoidal bilesenlerine ayristiriimasi.

Diger bir ifadeyleFourier déntsumi,bir isaretin zaman uzayindagdsteriliminden
frekans uzayi gosterilimine gecistir (Smolentsev, 2005). Zaman uzayinda bir isaret
f(t)bir fonksiyon olarak dusunebilir. Buradatzaman uzayinin bagimsiz degiskenidir.
Frekans uzayinin bagimsiz degiskeni w olmak Uzere, bir isaretFourier déntsimina

uygulanarakF(w) fonksiyon elde edilir.

Genlik
02 : :
M, M A f-
ot 'Iri 'L., J I'., HI'I “Iﬁ ,-"'Iﬁ"ull H"I b |Ll .[." b, \,I ] In A
f Vo i
—0.02 |y | A |
(A A
—0.04
—0.08 s s s s
o 0.005 0.01 0015 0.02 0025 0.03
7 .
Biiyiikliik (dB) aman (=)
a0 | |
——  Fourier déndsami
20 ./\\ ]
S : P
of '“m.h________/_ — - \
20 e
—40 - - -
1000 2000 3000 4000 5000

Frekans (Hz)

Sekil 4.2: Bir igsaret zaman uzayi gosteriliminin frekans uzayindaki esdeger
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4.2. Kisa Sureli Fourier Donugimiu

Fourier donusumunin onemli bir eksikligi:frekans uzaymina donugum yapilarak
zamanla ilgili bilginin kaybetmesi. Bu nedenle Fourier donlisimunde isaretin sahip
oldugu frekans bilesenleri hakkinda bilgi edinilebilir. Ancak bu frekanslar hangi

anlarda olustugu tespit edilemez.

Eger isaret Ozellikleri zamanla ¢abuk degismezse, o zaman bu eksiklik gok dnemli
degildir. incelenen isaretler genellikle zamanla degisen ézelliklere sahip olmaktadir.
Genelde bu 6zellikler sinyalin en énemli kismini tasarlar ve Fourier analizi ile

anlasiimaz.

Bu eksigi gidermek amaci ile Dennis Gabor tarafindan kisa sureli Fourier dontigumu
geligtirilmistir. Bu yontem belli zaman surecindeki isaret kiglk kisimlarinin gésteren
pencere teknigi kullanir. Fourier teknigi isareti iki boyutlu zaman ve frekans

fonksiyona donusur.

Kisa sureli Fourier donusimu bir isaretin frekans ve zaman ¢ozunurligl arasinda
bir 6dinlesime imkan verir. Bu donlsim, bir isaretin hangi zamanda hangi frekansa
sahip oldugunu gosterir (Sekil4.3). Ancak bu bilgilerin kesinligi kullanilan pencerenin

blayUkligine badli oldugundan bu bilgiler belli bir dogrulukla alinir.

Genlik Pencere Frekans
- A
oy _J.\ Kisa sureli
/VMM Fourier Donusumu
|| >
L~ - -
Zaman Zaman

Sekil 4.3: Kisa zamanlh Fourier déntisumu

Ama sinyallerin ¢ogu frekansi ve zamani daha kesin analize edebilmek igin

pencerenin buyukligunu degistirebilen daha esnek bir ydonteme ihtiya¢ duyarlar.

4.3. Dalgacik Dénusumu

Dalgacik analizi, bayukligu degisen bir pencere teknigidir (Sekil 4.4). Eger dusuk
frekansli isaret incelenecekse uzun slreli pencere, eder yuksek frekansli isaret

incelenecekse kisa sureli pencere kullanilir.
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Sekil 4.4: Dalgacik dondsimd

Dalgacik donusiminin avantajlarindan biri yerel anailiz gergeklestirebilmesi, yani
blylk bir isaretin belirli bir kismini analiz edebilmesidir. Dalgacik analizi, baska
dénlsimlerle belirlenemeyen isaret 6zellikleri yakalayabilmektedir. Ornegin:
egilimler, donim noktalari, ylksek tUrevlerin sureksizlikleridalgacik analiziyle

kolayca belirlenebilir.

Dalgacik, uzunlugu sinirli dalga seklinde bir isarettir. Dalgacigin ortalama degeri

sifira esgittir. Yani,

+o0

[w(x)dx =0 (4.1)

—0

Dalgacik ve sinltzoidal bir isaret arasinda sufarklar vardir:Sinizoidin tanim kiimesi
eksi sonsuz arti sonsuz araligindadir(Sekil 4.5). Dalgacik ise yerel bir
fonksiyonudur. SinGzoidyumusak degisen ve dngurebilen bir isaret olup dalgacik ise

dengesiz ve asimetriktir.

Sindsoid Calgacik

Sekil 4.5: Sinlizoid ve dalgacik arasindaki fark.

Dalgacik analizi,bir isareti orijinal dalgacigin kaymig ve oOlgeklenmis bigimlerine

ayristirir (Smolentsev, 2005).Bu islem sekil 4.6’da gosterilmigtir.
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w Dalgacik Dénisimu
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Farkli konuumlarinda ve dlgutlerde bilesik

dalgaciklar

Sekil 4.6: Dalgacik dondsimd

Sayisal goruntileri farkl ¢ozundrliklerde analize etmek gerekirse ayrik dalgacik

doénisimun (ADD) kullaniimasi uygundur(Dyakonov, 2004).

4.4. Hizh Dalgacik Donuigiimii

Bir isaretin ayristinimasi igin ilk 6nce seviye secilir. Ayristirma seviyesi sayisi j ile

gOsterilsin.

Tek boyutlu isaretin dalgacik analizi,bir 6lgekleme fonksiyonuna(e) ve bir
dalgacida(y) dayahdir.Bir dalgicik fonksiyonun amaci incelenen bir fonksiyonun
detaylarini  belirlemek, olgcekleme fonksiyonu ise kaba bir yaklasikhgini
belirlemektir.iki boyutlu bir isaretin dalgacik déniisimini gergeklestirmek igin bir
Olcekleme fonksiyondan ¢(x, y)ve 3 tane dalgacik gereklidir (Mallat, 1989) (Tablo
4.1).iki boyutlu dalgacik fonksiyonlari bir boyutlu uygun dalgacik fonksiyonlarinin

carpimindan olusturulur.

Tablo 4.1. Olgekleme ve dalgaciklar fonksiyonlari

(p(x,y) = p(X)o(y) Olgekleme fonksiyonu
v (x,y) =w(X)e(y) Yatay dalgacik

v’ (x,y)=o(X)p(y) Dikey dalgacik
v (x,y) =y (X)w(y) Diyagonal dalgacik

Bir boyutlu dalgacik fonksiyonu bir ana dalgaciktan olusur.Bir ailedeki dalgaciklar iki
parametreye baghdir: konum ve dlgut.Dalgacigin konumu ana dalgaciktan bkadar

uzaktaysa bu dalgacigin konumu,y (x) ana dalgacik olmak uzere

v, =v(x-b),(x eR) (4.2)

seklinde belirlenir. Olgek degisikligi ise su sekilde ifade edilir:
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v, - %w(gj,(x eR) 4.3)

Hem konum hem de dlgtt degisikligi asagidaki gibi temsil edilir:

-b
Vap = %W[XT),(X €R) (4.4)

Genellikle dalgaciklarin tanimlanmasinda agsagida verilen ayrik degerler kullanilir:

a=2'b=k2 =ka,(j,k)eZz? (4.5)

Ayni degerler icin dalgacik ve dlgekleme fonksiyonu:

l//j,k = 2j/21//(2j - k) (46)

9, =2" (2" -Kk) (4.7)

seklinde yazilabilir. Burada,j vekparametreleritamsayilardir.kparametresi bir boyutlu
fonksiyonlarinxeksene godre konumunuve jparametresi de onlarin genigligini

belirler.2?carpani ise bu fonksiyonlarin genligini kontrol eder.

Olgekleme ver dalgacik fonksiyonlari asagida verilen esitlikleri saglar(Gonzales,
2006):

o(x) = ;hw(n)ﬁrp@x -n) (4.8)
v (x) =2 (02p(@x-n) (4.9)

Burada,h,(n) vehg(n)katsayilarina oOlgekleme ve dalgacik vektorler denir.Bu
katsayillar hizli dalgacik donusumunde (HDD) filtreleme katsayilar olarak
kullanirlar(Mallat, 1989). ki boyutlu bir isaret igcin HDD’nin iteratif hesaplanmasi
Sekil4.7’de gosterilmistir.
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ho(m) Lt 20 sl we (jmin)

— hy(-n) b 2]

ho(m) (o 21 | w'(j,mn)

Wo(j+1,m,n)

hy(-m) Ll 20 | w¥(j,m,n)

—> h(p('n) > 2]

ho(-m) Ly 2| | W® (j,m,n)

Sekil 4.7: HDD’nuin hesaplanmasi

Burada Ww(j,m,n) ve {Wwi(j,m,n), i=H, V, D} j. Olcekteki HDD katsayilardir.

Olgeklemeh,(-n) ve dalgacik katsayilarih,(-m)algak ve yiiksek gegiren filtrelerdir.2]

semboli 2 ile alt 6rneklemeyi gostermektedir.

Ozetle, yukarida verilen Sekil 4.7’'nin calismasi soyle aciklanabilir: Goriintiiye
dalgacik déntsiminin uygulanmasi sonucunda dort alt band elde edilir. Bu islem,

goruntiye diusuk ve yuksek frekansli filtreler uygulayarak gerceklestirilir.

Matematiksel olarak tim alt bandlar asagidaki sekilde yazilabilir:

W (jmn) =h, (=m)*(h (=)W (i +2m0) | o) bsco (4.10a)
W, (j,mn)=h, (=m)*(h, (=n)*W, (j +2m0) | ,0e0) bz (4.10b)
WY (j,mn)=h (=m)*(h, (=n)*W_(j+1m,n)| i e0) lnoacieo (4.10c)
W, (j,m,n)=h, (=m)*(h (-n)*W, (F +2mn) | o) hnosiseo (4.10d)

W, katsayilari dusuk frekansh filtre goruntinin ilk 6nce satirlarina daha sonra

sutunlarina uygulanarak elde edilir. Bu yuzden bu katsayilara yaklagiklik katsayilari

denir. {W "(j,m,n), i =H, V, D! katsayilarina yatay, dikey ve diyagonal detay
v y y y

katsayilar denir.ilk iterasyonda algoritmanin girisine W, (j +1m,n) uygulanir: en

yuksek ¢ozundrldkll isaret olarak gérintisinin kendisi kullanilir.
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4.5. Dalgacik Donligimuntin KullanimAlanlari

Deneysel verilerin yorumlanmasi.Dalgacik doénudsimi (DD) deneysel verilerin
yorumlanmasi amaciyla ginimuze kadar basariyla kullaniimigtir. DD bir deneyimin

sonugclarini daha goérsel ve anlasilabilir bir sekilde sunabilmektedir.

DD ozellikle tip,tahvilat borsalarin analize ve baska alanlarda karsilasilan duragan

olmayan (non-stationary) isaretlerin islenmesi i¢in de kullaniimaktadir.

Gordnth igsleme. DD yardimi ile bir gorintideki gurdltinin giderilmesi, bir

gorantinan kigultiimesi ya da buyutidlmesi gibi islemler yapilabilir.

DD, veri sikistirma amaciyla da basariyla kullaniimistir.
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5. GURULTU GIDERME YONTEMLERI

5.1. Klasik Giiriiltii Giderme Yontemleri

GUrdltd onarimi oldukgaeski bir problemidir. Cesitli onarim yéntemleringeligtirilmistir.

Gurdltt giderme, islemin hangi uzayda yapildigina baglh olarak ana iki sinifa ayrilir:
1. Uzamsal (piksel) uzayi yontemileri.

2. Frekans uzayi yontemleri.

3. Dalgacik bdlgesinde guriltd giderme.

Piksel uzay! guriltt giderme yontemleri, adinda da anlasilacagi Gzere goéruntinu
parlakhk seviyeleriniuygulananbir goruntinin uzayinda uygulanirlar. Bu tdr
algoritmalar asagidaki filtreleri kullanmaktadir: Ortalama filtreleri, sira istatistigi
filtreleri ve uyarlanir filtreler. Tablo5.1 ve 5.2°de ortalama ve sira istatistigi filtrelerin

Ozellikleri ve matematik modelleri 6zetlenmistir(Gonzales 2006):

Tablo 5.1: Ortalama filtreleri

Geometrik ortalama | Geometrik ortalamanin  bulunmasi

Uzerinde c¢alisan filtre. Dduzeltilen

pikselin degerinin bulmak icin énce A
f(X,y){

1

I g(s,t)}

(sh)es,,

S,ykomsulugundaki piksellerin
degerleri ¢arpilir. Sonra,garpinin n*m
dereceden koku alinir. (m*n
:Sykomsulugundakipiksellerin sayist).

Aritmetik ortalama Dizeltilen pikselinin(x, )
konumundakidegeri f(x,y) = 1 Z g(s,t)
Sykomsulugundakipiksellerin mn s,
aritmetik ortalamasina esittir.

Harmonik Tek kutuplu beyaz gurdltin gidermesi | mn

ortalamasi icin uygulanir. f(xy) = - 1

2

(s‘l)eSxy g (S, t)
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Tablo 5.2: Sira istatistigi filtreleri

Oranca filtresi impuls guriltinin gidermesi igin | _
uygulanir. f(xy)= med,,, {g(s,1)}

Maksimum filtresi | Tek  kutuplu beyaz  guUriltin | _
gidermesi icin uygulanirlar. f (X-Y) = MaX s, {Q(S,t)}

Minimum filtresi R
f (X’y) = min(s,l)esxy {g(s,t)}

Orta nokta filtresi Duzeltilen noktanin | _ _
degeri,S, komsulugundakimaksimu | f (xy)=1/ 2(min_ {a(s.t)}

m ve minimum degerlerin
+max S, t
ortalamasina esittir. (1<S, {g( )})

Basit olmasina ragmen bu tdr algoritmalar ¢ok guralttli gdrintilerin onariminda

basarili sonuclar vermemektedir.

Frekansuzayinda onarim yapabilmek icin géruntiler ilk dnce uygun bir donidsim ile
frekans uzayina donustirilir. Daha sonra, frekans uzayindaki belirli katsayilarin

degistiriimesiyle guriltt giderme islemi gergeklestiriimis olur.

5.2. Dalgacik Esikleme

Goranth islemede dalgaciklarin  kullanmasi 80’li yillarda baglamigtir. Dalgacik
doénlsumin isaret disuk ve yuksek frekansli bilesenlere ayirma yetenegi vardir. Bu
Ozelligi nedeniyle dalgacik donugumu gurdltd giderme problemini ¢gozmek igin birgok

algoritmada kullaniimigtir.

Dalgacik esikleme, dalgaciklarin 6zelliklerini kullanan bir guraltd giderme teknigidir.
Gulrultd giderme iglemi, belli bir esik degerin altindaki katsayilari azaltilarak
gerceklenilir.  Gartlti  giderme, tamamen esikleme teknigine ve esik

parametresinebaglidir(Yang).

Donoho tarafindan iki tlr esikleme algoritmasi sunulmustur: yumusak(Donoho,
1995) ve kati esikleme.

Kati esiklemede, esik parametresi T'den daha kiglk de@erlere sahip ¢ikan
katsayilar sifira egitlenirler. Diger katsayilarin degerleri degistiriimez. Kati esikleme

operatdru soyle gosterilir:
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X,&|x| >T

5.1
0,&|xI<T 1)

D(x,T)= {
Yumusak esikleme kati esiklemenin genisletilmis halidir. Once kati esiklemedeki gibi
esik degerin altindaki katsayi degerleri sifirlanirlar. Esik degerden blyuk katsayilar

sifiradogru sikistirilirlar. Yumusak esikleme operatori soyle gosterilir:

sign(x)(x|-T),&|x|>T

D(xT) ={ (5.2)

0,&|x|<T

Sekil 5.1’de bir dogrusal bir fonksiyon igin kati ve yumusak esiklemenin grafikleri

gOsterilmistir. Esik degeri 0.4 secilmigtir.

1
1 1

ik:) 4 08

i3 4 o8 4 08

04 4 04 4 04 4
02 1 o2 1 oz ,
0 — 0 - 0 —

a2 1 a2 1 02
04 1 04 1 04

a6 1 s 1 06

8 1 08 1 08
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L L L L L L L L L L L L L L L L L L
o 10 20 30 40 50 B0 70 80 90 100 A o n 20 ) 40 50 B0 70 a0 90 100 -

i} 10 20 30 40 50 B0 70 a0 S0 100

Orijinal sinyal Kati esikleme Yumusak esikleme

Sekil 5.1: Kati ve yumusak esikleme

Yukarida sdylendigi gibi, gurtlti giderme islemi esikleme parametresiT'ye baghdir.
Bu parametreyi bulmak icin farkl yontemler gelistiriimistir. Bazi yontemlerde T
globaldir, yani tim goéruntl ayni esikleme degerinikullanir. Bazilari yontemlerde ise
T yereldie, yani her bir alt band icin esikleme parametresi degisebilir. Bu amaglar
icin Sureshrink(Johnstone, 1995), VisuShrink(Donoho, 1994) ve BayesShrink
(Vetterli, 2000)gibi ydntemler vardir.

“‘New Method for Image Denoising while Keeping Edge Information”(Wei, 2009) —
‘Kenarlari koruyan yeni bir Guraltd giderme ydntemi’ Donoho’nun c¢aligmasini
iyilestiren calismalardan birisidir. Bu c¢alismanin arasindaki genel temel kavrami
soyle aciklanabilir: esikleme parametresi biylkse, guriltin gidermeklebirlikte
yumusak esikleme yéntemi kenarlari da bulaniklastirilir. Bu problemi ¢dzebilmek icin
esikleme asamasindan 6nce kenar bulma teknigi uygulanir ve kenarlar olduguna

karar verilen noktalar icin daha dusuk seviyedeki egikleme uygulanir.
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Kenar bulma asamasinda dalgacik déndsimini kullanan kenar bulma teknigi

kullanilir. Algoritmanin detaylari asagida vermistir:

Goruntude kenarlara uygun dalgacik katsayilari bulunur.
Kenarlara karsilik gelen katsayilari korunur.

Orijinal guraltali gorinta bir seviyeli dalgacik déntisimi uygulanir

AP w DD PR

Alt bantlara yumusak esikleme uygulanir. Esik degeri VisuShrink yontemi baz

alinarakT = JMformUIUnden hesaplanir. (Burada o gurultu varyansini,Nise
alt bandlardaki néron sayisini belirtmektedir).

5. Kenarlara karsilik gelen dalgacik katsayilar korunmus katsayilarla degistirilir.
Korumus katsayilar garultili oldugunda esiklemeye tabi tutulurlar. Ancak,

esikleme parametresi Tbu kezdaha kiigiik secilir: T = So+/2InN (0.2<8<0.3)

6. Alt bantlara ters dalgacik dénisimU uygulanip, onariimig goérinta elde edilir.
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6. KENAR BULMA

Goruntayu iki boyutlu bir fonksiyon olarak de alalim ve f(x,y)seklinde temsil edelim.
Bu fonksiyonun gradyani VF(x,y)=f(x,y)/dxdyolup, gradyanin yerelmaksimum
degerleri gorintinin kenarlarina karsilik gelir. Ancak, goérinti beyaz Gauss’un
gUrdltdsu ile bozulmugsa o zaman gradyanin yerel maksimum degerleri guriltiye de
karsilik gelecektir. Amacimiz goruntinun kenarlara karsilik gelen katsayilari tespit
edebilmektir. Ayni zamanda,kenarlar matematiksel olarak Lipschitz dizenliligi ile
betimlenebilir. Lipschitz Gssunun (exponent) tanimini verilim. Eger (a, b)araliginda
her x ve Xpigin [f(x)-f(Xo)|<K|x-y|* esitligine uygun K sabiti varsa, bu aralikta f(x)
fonksiyonuna « Ussu ile dizenli Lipschitz denir. Yani, eder (a,b) arahgindaf(x)
fonksiyonu duzenli Lipschitz ise bu fonksiyonun egimiK sabitinden daha buyuk

olamaz.

Simdi, ¢ok dlgekli dalgacik kenar bulma teknigi tanitilacaktir. Yukarida bahsedildigi
gibi gorintindn kenarlari, bu gérantinidn gradyaninin maksimum degerlerine denk
gelir. Bu nedenle,kenarlari bulmak icin gradyan operatérind kullanabiliriz. Ancak,
gorantd glrdltaliyse, goérintinin gradyaninin hesaplanma dogrulugu azalir. Bu
nedenle,kenar bulma yodntemleri genellikle hem yumusatma filtresini hem de
gradyan operatorinu kullanir. Yani énce goruntu algak gegiren bir filtreden gegirilir,

daha sonra gradyan operatoru uygulanir.

iki kez tlretebilen bir dizlestirme fonksiyonuf(x) olsun. y?(x) ve °(X)bu

fonksiyonun birinci ve ikinci tlrevlerini gdstersin(Mallat, 1992). Yani,

a (o) dO(x)
vt (x) == (6.1)
ve

b oy d70(x)
p" (x)= o (6.2)

Bu fonksiyonlarin integrali sifira esit oldugundan ve dalgacigin tanimina goére y?(x)

ve yP(x)dalgaciklar olarak disiinilebilirler:
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—+00

Jyre(x)dx =0 (6.3)

ve

j w° (x)dx =0 (6.4)

Dalgacik donusumunu, goruntinin belli bir dalgacik ile konvollsiyonu hesaplayarak
gergeklestirebiliriz. S. dlgekte ve xkonumunda, y?(x) ve y°(x)dalgaciklarina gére f(x)

fonksiyonunundalgacik dénusumu

a _fx,,Q * de _ i *
W (x) = *972 (x) = f [ dx](x)_sdx(f 0,)) ©.5)

b %, b * 2 dzgs 2 d2 *
WO (x) = *p. (x)=f* S vy (x)=S Ix ——(F*0,)(x) (6.6)
seklinde ifade edilebilir. Bu nedenle, W.f (x) veWf (x), S. 8lcektealgak gegiren
filtreden gegirilmig isaretin birinci ve ikinci turevleridir. WSf (x)fonksiyonun yerel ug

noktalarina, W_)f(x) fonksiyonun sifir noktasina ve f*@,(x) ise fonksiyonun

kenarlarina karsilik gelir.

Simdi bu donistiminin iki boyutlu halini tanitacagiz. w.(xy) ve wi(xy)

dalgaciklari

vi(xy)= G ) 6.7)
ve

e (%, y)—siz 2(2%) (6.8)

olarak tanimlansin. f(x,y)gorintiinisinin S. Olgltteki dalgacik donisiminden iki

farkh bilesen elde edilir:
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W (xy)=f*wi(xy) (6.9)

ve

W2 (x,y)=f *wZ(xy) (6.10)

O halde,

5
_(f*es)(x,y)
(W.Sf(x.y)J . 6’; = sV (F*8,)(xy) (6.11)

Wszf(X,y) 5“ *95)(X,Y)

Ozetle, gérintinin kenarlari dalgacik déniigiminin W.f(x,y) ve W2 (x,y)

bilesenlerinden belirenebilir

Alcak geciren fonksiyon olarak asagida verilenGaussian fonkisyonunu kullanildigini

varsayalim (Li, 2003):

_(P+y?)

e 2° (6.12)

H(X’y) =

2
2no

Bu durumda, ilgili dalgaciklar

00 X _(¢+y?)

Vi (xy)= S mte (6.13)
(P +y?)
v (xy)=Ze Y e e (6.14)

oy 270"

esitliklerinden hesaplanir.

Dalgacigin olgeg@i artinca goérintlnin gercek kenarlarini bulma olasiligi da artar.
Ancak bu yontemin de bir eksik tarafi vardir. Dalgacigin dl¢edi artinca tespit edilen
kenarin bulundugu yerin hatasi da artmaktadir. Klicliik dlgekteki dalgaciklar kenarin

bulundugu yeri saklarlar,fakat kenarlar ve gurilti arasindaki farki ayirt edemezler.
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Dalgacik katsayilarini kullanarak Lipschitz diizenliligini bulabiliriz.Olgegdin artmasiyla
birlikte katsayinin degeri de artiyorsa, Lipschitz dizenliligi pozitiftir, aksi halde
negatiftir. Daha dusuk dizenlilige sahip yerlerde genellikle ya detaylar ya da gurulti
bulunur. Cok dlgekli dalgacik kenar bulma tekniginin arkasindaki fikir soyle
aciklanabilir: Guriltileri gidermek amaciyla dalgacik oOlgedi artinca hizli disen
katsayilar icin buyulk 6lcekte, yavas degisen katsayilar iginse klguk olcekte dalgacik

kullaniriz.
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7. GURULTU GIDERME ALGORITMALARI

7.1. Goruntii Onannmi Amagh Yapay Sinir Ag

Bu calismada, 2005'te yayinlanmis Zhang’in ‘Image de-noising using a neural
network based non-linear filter in wavelet domain’ basglikli calismasireferans
alinmistir(Zhang, 2005). Bu calismada da gorinti onarimi yine dalgacik bolgesinde
yapilmaktadir. Dalgacik boélgesindeki gorinti onariminin arkasindaki fikir, belirli bir
algoritmayla dalgacik donisimuni gerceklestirerek, goruntiyl dalgacik bolgesine
cevirmek ve daha sonra bazi katsayilari sifira esittemek ve daha sonra bazi

katsayilari sifira egitlemektir

Daha dnce ifade edildigi gibi Donohu’nun algoritmasinda bir esik degeri belirlenip,
bu esik degerinaltinda kalan katsayilarisifirlayarak gurultd giderme iglemini
gercgeklestirilir(Yang). Ancak,Zhang esikleme yerine goéruntiinin dalgacik bdlgesinde
guraltd giderme amagli biryapay sinir agi tabanl yéntem geligtirilmistir. Yontem (g

adimdan olusur:

1. Goruntlinin bir seviyeli dalgacik dénidsimdnin olusturulmasi.
2. 4 bandin yapay sinir aglarla onarimi.

3. Onarilmig 4 bandin ters dalgacik déntsimua alinarak onariimis goérinti elde

edilmesi.

Birinci ve Ug¢uncl adimlar Donoho’nun c¢alismasiyla aynidir, ancak ikinci adim
farklidir.

Algoritmanin merkezi elemani, hatanin geri yayilmasini kullanan ileri beslemeli bir
yapay sinir agidir (feed forward NN). Ayni anda goérintinindalgacik donisimu
onemli bir rol oynamaktadir; ¢lnki sinir aginin calismasi
dalgacikbolgesindegerceklesmektedir. Toplam onarim mekanizmasi U¢ adima

ayrigtirilabilir:

1. Goruntinin bir seviyeli ayrik dalgacik déntsimuahesaplanir. Bu dontsimuin
sonucunda 4 alt bant olusur: 1 adet yaklasim katsayilarindan olusan alt bantve

3 adet detay katsayilarindan olusan alt bant.
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2. Her bir alt bant bazi déntsimlerden gegcirilerek kendisine uygun 6gretilmis bir
yapay sinir aginin girisine verilir.
3. Yapay sinir aglarinin ¢ikisinda alt bantlarin yeni katsayilari olusur. Alt bantlarin

ters dalgacik dénisimu alinarak onarilmig goérinti elde edilir.

Bu ¢ adim, sematik olarak Sekil 7.1 gosterilmistir:
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Gurultulu goruntu

Dalgacik dontsumu

Onarilmis dalgacik katsayilari

i Ters dalgacik dénisumu

Onanlmg goéruntu

Sekil 7.1: Girilth giderme isleminin sematik gosterilimi
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Asamalarin her biri agsagida detayli olarak aciklanmistir.

7.2. Goruntu Hazirlama

Yapay sinir agina, gurultili ve orijinal goéruntulerindalgacik katsayilari arasinda
korelasyonu bulabilmesi 6gretilmistir. Bu ¢alismada, iki katmanli ileri beslemeli ag
kullaniimigtir. Agin girisine guraltald goérantunin katsayilariuygulanarak ¢ikiginda bu
katsayilarin onarilmig halleri elde edilir. Bu amacla katsayisiyla beraber aga,

katsayinin komsu oldugu katsayilar arasindaki farklar da verilir.

YpveAYiag igin - giristir.  BuradaY,, Sekil 7.2te gosterildigi gibipencerenin
merkezindeki parlaklk seviyesi,AYise merkez ve onun komsulari arasindaki farki
temsil etmektedir. Sekil 7.3’te pencerenin gorintunun (2,2) konumundaki yerlesimi

gOrulmektedir.

160 [ 154 [ 157 | 158 157 159 .. 155
156! 158 | 155 158 156 .. 158
160 | 154 | 157 | 158 157 159 .. 155
156 153 155 159 159 155 .. 155
155 155 155 157 156 159 .. 152
156 153 157 156 153 155 .. 155
154 157 157 157 156 155 .. 161
152 150 155 154 152 156 .. 157

157

151 154 157 156 156 158 159 158
Sekil 7.2: Pencerenin gérintinin (2, 2) konumundaki yerlesimi
Sekil 7.3'te,3x3 boyutlarinda bir pencere igin pikselleringekirdek iginde

numaralanmasi gosterilmektedir.Bu ornekte Ys, pencerenin merkezindeki piksel ve

AY, =Y, —Y merkez piksel ile komsulari arasindaki farktir.

Vi || Vs
a I
Y7 | Ys | Yo

Sekil 7.3: Merkezi Y5 olan 3*3 boyutlu pencere
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7.3. YSA’larinYapilari

Calismada kullanilan yapay sinir aginin yapisinda ¢ katman vardir: giris katmani,

gizli katman ve ¢ikis. Agin yapisi Sekil 7.4’te verilmistir.

W,

Sekil 7.4: YSA'In yapisi

Agin cikisi soyle gosterilebilir:

Xp = f0 (Z,anfh(ZYmvmn )) (71)

Burada AY, (k =0,1...,N*-1) yapay sinir aginin girisleri, Xjise ¢ikistir.m gizli
katmandaki toplam ndéron sayisi, W,gizli katmandakin.néronli agin cikisina
birlestiren agirlik, V., ise gizli katmandaki n. ile giris katmandaki m.néronlari

birlestiren agirliktir.

Zhang'in galismasinda etkinlegtirme (activation) fonksiyonlari olarak agagidaki

fonksiyonlar kullaniimistir:
fi (x)=xe "™ (7.2)

2

f, (x) ey (7.3)

Ancak uygulamalarda tansig ve purelin etkinlestirme fonksiyonlar daha verimli
sonuglar vermisti. Bu nedenle calismada bu fonksiyonlar kullaniimistir. Bu

fonksiyonlar
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(7.4)
f, (x)=x (7.5)

seklinde ifade edilebilir. Burada f,(x) ¢ikis katmaninin ve f, (x) — gizli katmaninin

etkinlestirme fonksiyonunun belirtmektedir.

Sekil 7.1°de verilen onarim metodu dortadet yapay sinir agi kullanmaktadir. Butin
aglarin yapilart aynidir. GUraltaltd  gérantinin bir seviyeli dalgacik dénidsimi
hesaplandiktan sonra aglardan her biri her bant icin ayri 6gretilir. Daha sonra, her
ag gurdltald gorantinin uygun dalgacik bandina uygulanir. Her bir agin ¢ikisinda
onarilmis dalgacik katsayilarini elde ederiz. Bu katsayilara ters dalgacik dontsimu

uyguladiktan sonra onarilmis goruntu olusur.

Tablo 7.1°de, bu ¢calisgmada ve Zhang tarafindan dnerilmig aktivasyon fonksiyonlarin
etkinligi  karsilastinimaktadir.  Etkinlik parametresi olarak dgdretme hatasi
kullaniimistir. Ogretme hatasi beklenen ve gergek ag ¢ikislari arasindaki farktir. Bu
hatanin hesaplama fonksiyonu bdyle verilir:

n 2
MSE = 2ol
n

(7.6)

Burada,y; beklenen degerleri ve o,¢ikis degerlerini gdstermektedir.

Tablo 7.1: Aktivasyon fonksiyonlarin karsilastiriimasi

Onerilen | Zhang
Yaklagim katsayilari. 436 995
Yatay detay katsayilari 88 153
Dikey detay katsayilari 75 117
Diyagonal detay katsayilari 13 19

7.4. Kenar Korunan Giurulti Giderme Algoritmasi

Gurdltisuz bir gorintinin dalgacik dontsiminden elde edilmis detay katsayilari
kenarlar hakkinda bilgi vermektedir. Ancak gurultali bir gérintlinin detay katsayilari

kenar bilgisinin yani sira guriltibilgisini de icermektedir.
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Sekil 7.2°da orijinal ve guralttla gorintilere karsilik gelen dikey ve dizey alt bant

katsayilari gosterilmigtir:

Orijinal goruntindn dikey alt bant Guriltala gérintinin alt bant katsayilari.

katsayilar.

Orijinal géruntinin yatay alt bant Gurdltala géruntinin yatay alt bant

katsayilari. katsayilari.

Sekil 7.5: Orijinal ve gurultalt géruntilere karsilik gelen yatay ve dikey alt bant

katsayilari.

Sekil 7.5°dan acik oldugu tzere gurultalt gérantinun alt bantlarindan kenarlari tespit
etmek zordur. Bu nedenle,YSA’lar edgitilirken guraltald goéruntulerin kullaniimasi
durumunda YSA’lar yanhs bir sekilde &gretilmis olabilir. Bu durumun Ustesinde

gelmek icin asagida verilen yontem kullanilabilir:
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Gorlintindn yatay ve dikey kenarlari belirlenir.

2. Goruntundn bir seviyeli dalgacik dontisumu hesaplanip dért tane alt bant elde
edilir.

3. Yatay ve dikey detay katsayilar icin asagidaki islem yapilir: Birinci adimda
katsayinin kenara karsilik geldigi belirlenmigse katsayi degistirimez. Aksi halde,
0 < a < 1 olmak lUzere katsay! aile carpilir.

4. Her alt bant uygun sekilde 6gretilmis YSA’'dan gegirilerek gurlti giderme islemi
gerceklenilir.

5. Alt bantlar ters dalgacik dontsimunden gecirerek onarilmis gorinti elde edilir.

Bu algoritma sematik olarak $ekil 7.6’de gdsterilmistir.

Kenar
bilgisi
Kena.r bulma 9 »| Kenara karsilik
| algoritmasi gelen katsayilarin
Gariiltili korunmast,
goriint digerlerinin -
Alt O<a<l)aile
‘ Bir seviyeli bantlar carpilip kigultmesi.
dalgacik >
doénlstmu
Degistirilmis
Gurdltaden alt bantlar
Bir seviyeli alrtlr;dlrltllmlg v
O__n?”"f‘@ <« tersdalgacik | 22Mmar YSA'lar
goruntu déntistimii

Sekil 7.6: Kenar korunan guriltl giderme algoritmasinin semasi
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8. SONUGLAR

Asagida kenar bilgisini dikkate alan ve almayan algoritmalarin basarimi tartigiimistir.

Orijinal goruntuye 0.01 varyansli beyaz Gauss gurultu eklenmistir. Kenar bilgisi

kullandiinda hata yatay detaylar i¢in 42.1367, dikey detaylar igin 22.76870olmustur.

Kenar koruma yontemi diyagonal detaylar ve yaklagim katsayilarina a ile ¢arpma
islemini gerceklestirmemektedir. Bu nedenle iki yontemdeki diyagonal detaylar ve

yaklasim katsayilarinin hatalari aynidir:

TRAINLM-calcjx, Epoch 50/50, MSE 3.78706/0, Gradient 0.492537/1e-010
TRAINLM-calcjx, Epoch 50/50, MSE 428.673/0, Gradient 623.4/1e-010

Kenar bilgisini dikkate almayan yontemin hatasi yatay katsayilar icin 45.0896 ve
dikey katsayilar icin 24.7874°dlr. Sonuglar Tablo 8.1’de 6zetlenmisgtir.

Kenar bulmayi kullanan algoritmalarin aglaridaha iyi egitmesine ragmen PSNR

degeri daha kuguktur.

Tablo 8.1: Onarim sonuglari (o = 0.01)

YSA YSA+Kenar bulma
Yatay (MSE) | 45.0896 42.1367

Dikey (MSE) | 24.7874 22.7687

PSNR 36.94dB | 36.12dB

Daha sonra ayni deney 0.05 varyansh gurultu ile tekrarlanmigtir. Bu sefer kenar
bilgisini dikkate alan yénteminhem 6gretme degerleri hem de PSNR degeri daha iyi

bulunmustur.

Tablo 8.2: Onarim sonuglari (o° = 0.05)

YSA YSA+Kenar bulma
Yatay (MSE) 88.0902 64.0341

Dikey (MSE) 28.9024 28.6985

PSNR 31.69dB | 33.61dB

Gorsel sonuglar Sekil 8.1°de ve 8.2’de verimistir.
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(@) (b)

Sekil 8.1: ¢ = 0.05 giriiltiilii gériintiiniin iki ydntemle onarleriimis halleri. a) YSA+kenar
bulma. PSNR=33.61. b) YSA. PSNR=31.69

(a) (b)

Sekil 8.2: ¢® = 0.01guriiltili gériintiiniin iki ydntemle onarleriimis halleri. a) YSA+kenar
bulma. PSNR=36.12. b) YSA. PSNR=36.94

Sunulan yéntemin performansini literatirde var olan ydntemlerin performansi ile
karsilastirmak amaciyla Tablo8.3'teve 8.4’te adaptif Wiener filtresi, yumusak
esikleme ve bu tezde 6nerilmis yontemler ile elde edilen PSNR sonuglari verilmistir.
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Tablo 8.3: Gurlltu giderme yontemlerin gorsel goriintl kalitesi cinsinden karsilastiriimasi

Guralta
giderme 0> =0.01 o’ =0.05
yontemleri

YSA+kenar
bulma

YSA

Adaptif
Weiner
filtresi

Yumusak
esikleme
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Tablo 8.4: Gurilti giderme yontemlerin PSNR cinsinden karsilastiriimasi

Guriltii giderme yéntemleri 02 =0.01 o =0.05
YSA 36.94 dB 33.61 dB
YSA+Kenar bulma 36.12 dB 31.69 dB
Wiener filtresi 32.72 dB 30.67 dB
Yumusak esikleme 32.20 dB 30.54 dB

Sonuglardan sunulan yontemlerin hem PSNR hem de gorsel olarak daha iyi
sonuglar verdigi gortlmektedir.Gurultinun varyansi az oldugunda YSA'lari kullanan
yéntem en iyi PSNR degeri vermistir. Ancak, kenar bilgisini kullanan ve kullanmayan

yontemler arasindaki performans farki ¢ok buyuk dedgildir.

GUrdltt varyansi biyldk degerler aldiginda, iki ydéntem arasindaki PSNR farki 3.33
db civarindadir.O halde,az gurdltili giderilmesi igin YSA ve ylksek guraltali

YSA+kenar bulma ydénteminin kullaniimasi en iyi sonuglari vermektedir.

YSA ile yapilan egitim ‘Lena’ gorlntislyle gerceklenmis olmasina ragmen, ‘Man’
goruntisiinde yapilan test uygulamalarinda, Tablo 8.5’te verilen sonuglar elde

edilmektir.
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Tablo 8.5:'Man’ goruntistnin girilta giderme yontemlerin gorsel goriintl kalitesi cinsinden

karsilastiriimasi

Girulti
giderme 0?=0.01 o’ =0.05
yéntemleri

YSA+kenar
bulma

YSA

Adaptif Weiner
filtresi

Yumusak
esikleme
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Tablo 8.6’da PSNR tabanli sonuglar verilmektedir.

Tablo 8.6: ‘Man’ géruntisunun guriltld giderme yontemlerin PSNR cinsinden karsilastiriimasi

Gurilti giderme yontemleri o?=0.01 o’ =0.05
YSA 36.31 dB 32.86 dB
YSA+Kenar bulma 35.88 dB 34.61 dB
Wiener filtresi 31.48 dB 30.19 dB
Yumusak esikleme 33.11dB 29.76 dB

49



9. TARTISMA VE ONERILER

GuUrdltt giderme problemi en eski gortnti isleme problemlerinden olmasina ragmen,
gunumuzde de ilgi ¢ceken, yeni cevaplari arayan bir alandir. Guriltu giderme
yontemlerinin amaci, genelde beyaz Gauss guriltiden bir goérintist olarak

modellenen bir glraltalt goéruntiden yok etmektir.

Bu calismada, dalgacik uzayinda yapay sinir aglari yardimi ile garilti giderme
algoritmasi onerilmistir.Calismanin temeli olarak YSA’a dayali dogrusal olmayan bir
filtre ile dalgacik bdlgesinde guraltdlt bir goérintinin giderilmesi’ isimli ¢alisma

kullaniimistir.

Bu algoritmanin, genisletiimis olarak YSA'larin aktivasyon fonksiyonlari degistirilmis
ve kenar koruma agsamasi eklenmigtir. Aktivasyon fonksiyonlari degistirilip YSA’larin

ogretme hatasi azaltmistir ve sonugta girdltli giderme islemi daha etkili olmustur.

Kenar koruma yonteminde dalgacik kenar bulma teknigi ile kenarlara uygun
olmayan detay katsayilarin degerleri azaltiimaktadir. Sonra,alt bandlarin katsayilari
YSA’lardan gegirilmistir. Kenar korumayi kullanilan yéntemin simtlasyonu sonuglari
soyle ozetlenebilir. Onarilan goéruntinin gurilti varyansi kigik ( o*=0.01)
oldugunda yatay ve dikey detaylari igleten YSA’larin 6grenme hatasi daha kilguktar.
Buna ragmen iki ydntem ile onarilmig géruntilerin PSNR degerleri karsilastirdiginda
kenar korumay! kullanmayan teknigin PSNR degeri biraz daha yuksektir, (+36.94 dB
ve +36.12 dB).

Gurdltinin varyansi blyikse (o” =0.05)hem YSA'larin 6grenme hatasi hem de
PSNR degeri daha ylksektir(+31.69 dB ve +33.61 dB).

YSAlarin yardimi ile dalgacik detay katsayilarin onarimi tatmin edici sonuglar
vermistir. Ayni zamanda yaklagim katsayilarini igsleyen YSA'nin 63retme hatasi belli
bir esik dederden daha az yapilmamistir. Bu nedenleylksek frekansh verilerin

onarimi icin YSAlar'in kullaniimasini iyi sonuglar verecegi soylenilebilir.
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