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Bu ¢alismada, algoritma ¢aligma siiresi kisa tutularak giiriiltii azaltma performansinin
gelistirilmesi i¢in lp-norm, lj-norm ve lL-normun avantajlar1 ve yerel olmayan
ortalama filtrenin doku koruma Ozelligi bir araya getirilerek yeni bir yontem
gelistirilmektedir. Onerilen yontem goriintiideki kenar ve noktasal sagicilarin
bozulmasmi Onleyerek homojen bdlgelerin yumusatilmasini saglamaktadir. Bu
alanda yapilan c¢aligmalar incelendiginde lp-norm, l;-norm ve bL-normun degisik
uygulama senaryolarinda birbirlerine gore avantajlar1 oldugu goriilmektedir.
Goriintiilerdeki her bir piksel i¢in bu normlardan uygun olan1 kullanilirsa daha 1iy1 bir
giiriiltii azaltma saglanacaktir. Ayrica yerel olmayan ortalama filtrenin kullanimi ile
de gorintii lizerindeki dokular daha iyi korunabilecektir. Bu yontemleri bir arada
kullanabilmek i¢in yontemlerin sahip olacagi farkli agirlik degerlerinden olusan bir
maliyet fonksiyonu tanmmlanmaktadir. Onerilen maliyet fonksiyonunun eslenik

gradyan yontemleri kullanilarak minimize edilmesiyle giiriiltii azaltma
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gerceklestirilmektedir. Onerilen ydontem etkin bellek kullanimi saglamaktadir ve
yontemin tim adimlarmin CPU’da OpenMP ve GPU’da CUDA kullanilarak
paralellestirilmesi saglanmaktadir. Benek giiriiltii azaltma performansi, g¢alisma
siiresi ve bellek kullanimi sentetik ve gercek SAR goriintiileri {lizerinde test

edilmistir.

Anahtar Sozciikler  : Sentetik ac¢iklikli radar (SAR), benek giiriiltii, benek giiriiltii
azaltma, toplam degisim, lp-norm, l;-norm, L,-norm, karma
norm, eniyileme, paralel programlama, OpenMP, CUDA.
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ABSTRACT

Ph. D. Thesis

SAR IMAGE DESPECKLING BY USING NON-LOCAL MEANS AND
MIXED NORMS

Caner OZCAN
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Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Assist. Prof. Dr. Baha SEN
December 2015, 113 pages

In this study, a novel method which combines the advantages of lp-norm, I;-norm and
l-norm and texture preserving property of non-local means method in order to
improve despeckling quality while keeping execution times of algorithm reasonably
short is proposed. The proposed method allows to smooth homogeneous regions with
minimal degradation in edges and point scatterers in the image. When the studies in
this area is examined, lp-norm, l;-norm, and l,-norm have different advantages with
respect to each other for different application scenarios. A better noise reduction will
be provided when the appropriate of these norms are used for each pixel in the
images. Also textures in the image can be preserved better with the use of non-local
means filter. A cost function is defined to use these methods together with different
weights. Noise reduction is performed with minimization the proposed cost function

using the conjugate gradient methods. The proposed method provides efficient use of
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memory and all the steps of the algorithm are parallelized using OpenMP and
CUDA. Despeckling performance, execution time and memory usage of the

proposed method are shown using synthetic and real-world SAR images.

Key Word : Synthetic Aperture Radar (SAR), speckle noise, despeckling,
total wvariation, lp-norm, li-norm, bL-norm, mixed norm,
optimization, parallel programming, OpenMP, CUDA.

Science Code : 902.1.014
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BOLUM 1

GIRIS

Son yillarda yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiileme sistemleri uzaktan algilamada yaygin
olarak kullanilmaktadir. Uzaktan algilama yontemleri optik ve sentetik agiklikli radar
(SAR) goriintiileme sistemlerini i¢cermektedir. Optik goriintiileme giines 15181 ile
aydnlatilan hedefin ¢ok bantli yansimasina bagl olan 6zellikleri sunarken, SAR
goriintiileme mikrodalga darbeleri aktif olarak ileten ve geri sagilmis yankilari
toplayan yapis1 sayesinde optik goriintiilemeden daha farkli bir 6zellik sunmaktadir.
SAR teknolojisi optik algilayicilardan farkli dalga boyu kullanmakta ve bu sayede

yiiksek ¢oziiniirliklii goriintii elde edilmesi saglanmaktadir.

Aktif bir goriintiileme sistemi olan SAR, diinya ylizeyini goriintiilemek ig¢in
mikrodalga 1simimlar kullanir ve gonderilen dalgalarin yiizeyden yansiyan bdliimiinii
sinyal olarak toplar. Elde edilen sinyal toplami oOrneklenerek sayisal goriintiiye
doniistiirtiliir. SAR, insanli ve insansiz hava platformlarinda kullanilabilen, yiiksek
cOziinlirliiklii yerylizii gorlntiilleme ve hareketli hedef tespiti amagh bir radar
sistemidir [1]. Havadan ve uydu araciligi ile elde edilen SAR goriintiilerinin kaliteleri
ve sayilarindaki artis nedeniyle bu goriintiiler lizerinde yapilacak otomatik isleme ve
analiz gibi gereksinimler de artmaktadir. Dolayisiyla bu alanda yapilmasi planlanan
calismalar giin gectikce daha ¢cok Onem kazanmaktadir. Sistem hava kosullar1 ve
zamandan bagimsiz olarak (gece ve giindiiz, bulut veya sis varken) ¢alisabilmesinin
yani sira askeri ve sivil alanda sagladigi yiiksek ¢oziiniirliik avantaji sayesinde genis
bir kullanim alanina sahiptir. Uzaktan algilama platformlarinin yam sira uydular da
uzaktan algilama arastrmalar1 icin Oonemli miktarda temel veri saglamaktadir.
Yapilan caligmalar incelendiginde uydu sayisi fazla olan ilkelerin daha fazla
akademik caligma trettigi ve dolayisiyla sahip olunan uydu sayisi ile yapilan

akademik ¢aligma arasinda dogrusal bir iligki oldugu goézlemlenmektedir [2].



Bu gozlem, uydu gelisiminin uzaktan algilama arastirmalarimda 6nemli bir itici gii¢
oldugunu ortaya koymaktadir. Ulkemizde yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii alimmasi i¢in
iiretilen ve ilk kesif uydusu olan Goktiirk-2 2012 yilinda uzaya firlatilmistir. Ayrica
Aselsan ve SDT Uzay ve Savunma Teknolojileri isbirligi ile gelistirilen milli SAR
algilayicimiz hali hazirda hava platformuna takilarak ¢aligabilmektedir. SAR goriintii
alma 6zelligi tasiyacak Goktiirk-3 uydu projesine ise devam edilmekte olup 2019
yilinda uzaya gonderilmesi planlanmaktadir. Goktiirk-3 SAR uydusu, hava
sartlarindan bagimsiz olarak calisabilme yetenegine sahip olacak ve herhangi bir
yerylizii veya hava kisitlamast olmaksizin algak irtifa yoOriingesinde goriintii
alabilecektir. Bu uydu ile elde edilecek yiliksek ¢oziiniirliikli SAR goriintiileri hem
iilkemizin askeri unsurlar1 tarafindan hem de bazi sivil kuruluslar tarafindan
kullanilabilecektir. Hazirlanan uzay yol haritasina gore, lilkemiz 2033 yilina kadar
uzaya iki farkli SAR yenileme uydusu daha gondermeyi planlamaktadir. Yapilan
calismada da belirtildigi iizere, lilkemizdeki uydu teknolojisindeki bu geligsmeler g6z
oniine alindiginda, uzaktan algilama alaninda yapilacak ¢alismalarin da daha fazla

onem kazanacagi ongoriilmektedir [2].

Goriintiileme sistemlerinin ¢cogu elde edilen goriintiilerin kalitesinde azalmaya sebep
olan giiriiltiiden etkilenmektedir. SAR ile elde edilen goriintiilerde de goriintii
kalitesinin azalmasina sebep olan benek giiriiltiisii bulunmaktadir. Benek giiriiltii,
SAR goriintiileme sistemlerinin dogasinda var olan sinyal bagiml tanecikli bir
giiriiltiidiir [3]. Benek giiriiltii bir goriintii hiicresinde bulunan birden fazla sagicidan
gelen sinyalin rastgele varsayilabilecek 06zellikte olmasindan kaynakli olarak
olusmakta ve carpimsal giiriiltii 6zelliklerini tasimaktadir. Benek giiriiltii lazer,
akustik ve SAR goriintiileme gibi goriintilleme sistemlerinde yaygin olarak
bulunmaktadir ve goriintiilerin ince detay Ozelliklerinin ¢oziimlenmesini ve
yorumlanmasini zorlastirmaktadir [1,3]. Olusan bu giiriiltiiye sistemin fiziksel yapisi,
goriintiileme aygitinin 6zellikleri, goriintii olusturma yonteminin eksiklikleri ya da
cevresel faktorler sebep olabilmektedir. Bu giiriiltiiniin varligi hem yeryiiziindeki
hedeflerin tespit edilme yetenegini zayiflatarak hem de uzamsal Oriintiilerin
tanmmasini zorlastirarak SAR goriintiilemenin avantajlarini azaltmaktadir. Ozellikle
uzaktan algilama uygulamalarinda ihtiyag duyulan ayirt edici Ozniteliklerin

bulunabilmesi i¢in radar verilerindeki benek giirliltiisti azaltilmalidir. Gtriilti



azaltma hedef tespiti, degisiklik saptama, kenar tespiti ve siniflandirma gibi
yontemler i¢in on-igleme asamasidir ve basarimi yiiksek ve hizli bir 6n isleme 6nem
arz etmektedir. Ayrica alan uzmanlar1 ihtiyaclar1 olan analizleri daha rahat ve daha
dogru yapabilmek i¢in hizli ve detay koruyan bir sekilde degisik seviyelerde giirtiltii
azaltmaya ihtiya¢ duymaktadir.

Benek filtreleme SAR goriintii islemede en 6nemli ve yaygin olarak icra edilen
adimlardan biridir. Filtrelemenin temel amaci goriintiideki noktasal unsurlar ve
kenarlar korunurken benek giiriiltiisiinii miimkiin oldugunca azaltmak ve dolayisiyla
goriintli kalitesini arttirmaktir. Glriiltiiniin azaltilmasi i¢in bir¢cok farkli algoritma
onerilmistir. Bolim 2’de bu yontemlerin calisma prensipleri, giiriiltii azaltma
performanslari, ¢alisma siireleri ve diger ozellikleri detayli olarak verilmektedir.
Ancak literatiirdeki bu giriiltii azaltma yOntemleri karmasik yapidaki benek
giiriiltiiyti arzu edilen sekilde azaltamamakta ve sonu¢ olarak oOn-islem olarak

kullanildig1 uygulamalarin gereksinimlerini istenildigi dl¢iide karsilayamamaktadir.

Bu tezde, algoritma ¢alisma siiresi kisa tutularak giiriiltii azaltma performansinin
gelistirilmesi i¢in lp-norm, lj-norm ve lL-normun avantajlar1 ve yerel olmayan
ortalama filtrenin doku koruma Ozelligi bir araya getirilerek yeni bir yontem
gelistirilmektedir. Onerilen yontem goriintiideki kenar ve noktasal sagicilarin
bozulmasmi Onleyerek homojen bdlgelerin yumusatilmasint saglamaktadir. Bu
alanda yapilan c¢aligmalar incelendiginde lp-norm, l;-norm ve bL-normun degisik
uygulama senaryolarinda birbirlerine gore avantajlar1 oldugu goriilmektedir.
Goriintiilerdeki her bir piksel i¢in bu normlardan uygun olan1 kullanilirsa daha iyi bir
giiriiltii azaltma saglanacaktir. Ayrica yerel olmayan ortalama filtrenin kullanimai ile
de goriintii lizerindeki dokular daha iyi korunabilmektedir. Bu yontemleri bir arada
kullanabilmek i¢in yontemlerin sahip olacagi farkli agirlik degerlerinden olusan bir
maliyet fonksiyonu tammlanmaktadir. Onerilen maliyet fonksiyonunun eslenik
gradyan (CG) ve olgekli eslenik gradyan (PCG) yontemleri kullanilarak minimize
edilmesiyle giiriiltii azaltma gerceklestirilmektedir. Onerilen yontem etkin bellek
kullanimi saglamaktadir ve yontemin tiim adimlarinin CPU’da OpenMP ve GPU’da

CUDA kullanilarak paralellestirilmesi saglanmaktadir. Benek giiriiltii azaltma



performansi, ¢aligma siiresi ve bellek kullanimi sentetik ve gercek SAR goriintiileri

iizerinde test edilmistir.

Tez ¢aligmasmin ikinci boliimiinde, literatiirdeki giiriiltii azaltma yontemleri detayl
olarak incelenmektedir. Bu yontemlerin giiriiltii azaltmada sahip olduklar1 avantajh

ve dezavantajli 6zellikler verilmektedir.

Tez calismasinin iigiincii boliimiinde, lp-norm, kesirli norm ve l;-normdan istenilenin
tek bir katsayiy1 ile degistirilerek kullanilmasini saglayan seyreklik-giidiimlii benek
gliriiltii azaltma yontemin matematiksel modeli, uygulanmasi ve sahip oldugu
ozellikler agiklanmaktadir. Yontemin daha hizli ¢aligmasi i¢in paralellestirilmesini
saglayacak adimlar gosterilmekte ve gerekli optimizasyonlar anlatilmaktadir.
Sentetik ve gercek SAR goriintiileri iizerinde yapilan deneysel calismalar ile elde

edilen nitel sonuclar ¢izelgeler halinde verilmektedir.

Tez calismasinin dordiincii béliimiinde, iiglincii boliimde verilen eniyileme problemi
gelistirilerek karma normlar kullanilarak benek giiriiltii azaltma yontemi ve
paralellestirme adimlar1 agiklanmaktadir. Sentetik ve gercek SAR goriintiileri
iizerinde yapilan deneysel caligmalar ile elde edilen nitel sonuglar ¢izelgeler halinde

verilmektedir.

Tez calismasmin besinci boliimiinde, dordiincii boliimde verilen eniyileme
problemine yerel olmayan ortalama terimi eklenerek elde edilen yeni ydntem
anlatilmaktadir. Sentetik ve gercek SAR goriintiileri lizerinde yapilan deneysel

calismalar ile elde edilen nitel sonuglar ¢izelgeler halinde verilmektedir.

Tez calismasinin altinc1  boliimiinde, gergeklestirilen deneysel ¢alismalar
verilmektedir. Onerilen ydntemin literatiirde kullanilan diger yontemlerle
karsilagtirilmasi giiriiltii azaltma, ¢aligma siiresi ve bellek kullanimi agisindan detayl

olarak gosterilmektedir.



Tez ¢alismasinin yedinci boliimiinde, 6nerilen yontemin performansi kenar tespiti ve
boliitleme uygulamalar1 ile degerlendirilmektedir. Verilen gorsel sonuglar ile

yontemin farkli uygulamalar i¢in sagladig1 avantajlar ortaya konmaktadir.

Tez caligmasinin sekizinci ve son boliimiinde, yapilan ¢caligmalarin 6nemi, literatiire
katkis1 ve genel degerlendirmeler verilmektedir. “Ek Ac¢iklamalar A” boliimiinde CG
yontemi, Olgeklendirmeler ve PCG yontemleri, “Ek Acgiklamalar B” boliimiinde
OpenMP ve CUDA ile ilgili detayli bilgiler, “Ek Aciklamalar C” bdliimiinde ise
deneysel caligmalarda kullanilan goriintii  kalitesi metrikleri detayli olarak

aciklanmaktadir.



BOLUM 2

SAR GORUNTULEMEDE BENEK GURULTU VE AZALTMA

SAR uzaktan algilama sistemleri diinya ylizeyinin uzaydan goriinen pargalarinin
goriintiisiiniin  ylksek ¢oziniirliikle elde edilmesini saglayan sistemlerdir. Hava
kosullar1 ve glines 15181 aydinlatmasindan bagimsiz olarak yiiksek ¢oziintirliiklii radar
goriintiileri  liretme yetenegi sayesinde bircok alandaki wuzaktan algilama
uygulamasinda artan bir ilgiye sahiptir. Fakat elde edilen SAR goriintiileri kendine
0zgii, carpimsal ozellikte ve rastgele yapiya sahip benek giiriiltii igermektedir. Benek
giiriiltii elde edilen gorintiilerin ince detay Ozellikleri lizerinde olumsuz etkilere
sebep olmakta ve oOzellikle uzaktan algilama uygulamalari icin bu giriiltiiniin
azaltilmas1 gerekmektedir. Bu boliimde, SAR goriintiilemenin 6zellikleri, benek
giiriiltii modeli ve bu giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in literatiirde Onerilen yOntemler

detayli olarak anlatilmaktadir.

2.1. SAR GORUNTULEME

Cevre izleme, yeryiizii kaynak haritalama ve askeri sistemler yiiksek ¢oziiniirliiklerde
genis alan goriintiilemeye gereksinim duymaktadir. SAR, nesnelerin iki veya ¢
boyutlu goriintiilerini olusturmak i¢in birden fazla kiiclik radar anteni tarafindan
toplanan radar goriintiilerinin birlestirilmesiyle elde edilen radar cesididir. Daha
biiylik boyuta sahip antenler ile elde edilen goriintiilerle karsilastirildiginda daha
yiliksek ¢oziiniirliiklii goriintii alinabilmesini saglamaktadir. Cogu zaman, SAR
goriintiilerin geceleri veya kotii hava kosullarinda elde edilmesi gerekir. SAR
goriintiileme bulut i¢ine niifuz edebilme 6zelligi sayesinde tiim hava durumlarinda
boyle bir yetenegi saglayabilmektedir. Bununla birlikte SAR, 6zellikle yil boyu
bulutlanma olan tropikal bolgelerde avantaj saglamaktadir. SAR aktif bir uzaktan

algilama cihazi oldugu i¢in ayn1 zamanda gece kullanim yetenegine de sahiptir.



SAR goriintiilemede, mikrodalga darbeler diinya yiizeyine dogru bir anten tarafindan
gonderilir ve buradan uzay aracina geri sacilan mikrodalga enerjisi Ol¢iiliir. Geri
sacilan bu sinyallerin zaman gecikmesi kullanilarak goriintii olusturmak icin radar
prensibinden yararlanilir. Gergek agiklikli radar goriintiillemede, yer ¢oziiniirligi
antenden gonderilen mikrodalga 1sinm biytikligi ile smirhidir. Yerdeki ince
ayrintilar daha dar bir 151 kullanilarak ¢oziilebilirken 15in genisligi de anten boyutu
ile ters orantilidir [1]. Diinya yiizeyinin yliksek c¢Oziiniirliiklii goriintiilemesi i¢in
gerekli olan ¢ok uzun bir antenin bir uzay araci ile tasinmasi miimkiin degildir. SAR
bu smirlamayr asmak i¢in tasidigi kiigiik antenin uzay aracinin hareketinden
yararlanarak biiylik anten gibi davranmasmi saglamaktadir. Alicilarin  anten
diizlemine farkli konum ve acilarda yerlestirilmesi hedeften yansiyan tiim dalgalarin
dogru sekilde toplanmasini saglamakta ve bu sayede karmasik yapidaki cisimler de
degerlendirilebilmektedir. Sekil 2.1°de goriildiigii iizere ucaktaki kiigiik bir anten
yerde genis bir alan1 aydinlatmaktadir. Aralik profilleri ugus yolu boyunca kaydedilir

ve daha sonra SAR algoritmas1 veriyi yer goriintiisiine dontistiirtir [4].

ucus yolu \ B _|—> ucus yolu | [SAR
e ve aralik  |->|gdriintiileme
= verisi algoritmasi

ucus yolu boyunca
asagidaki hedef

sahneden kaydedilen
sacilma

sonucta olugan
yer goriintiisii

Sekil 2.1. SAR goriintiileme sistemi [4].

Mikrodalgalar bir yiizeye vurdugu zaman algilayicidan geri sagilan enerji orani su

faktorlere baghidir:

¢ Yiizey malzemelerinin yalitkanlig1 gibi fiziksel faktorlere,
e Yiizey sertligi, egim ve radar 1sminim yonii gibi geometrik faktorlere,
e Arazi Ortiisii tiirlerine (toprak, bitki ortiisii ya da insan yapimi1 nesneler),

e Mikrodalga frekansi, polarizasyon ve gelis acisina.



Sekil 2.2. Ayni1 cografi bolgeye ait 6rnek SAR ve optik goriintiisii.

Sekil 2.2’de ayn1 cografi bolgeye ait 6rnek SAR ve optik goriintiisii verilmektedir.
SAR radar teknolojisi yiiksek ¢oziliniirliik 6zelligi, hava sartlarindan bagimsiz olusu,
gece/glindiiz goriintiileme yetenegi ve optik sistemleri tamamlayici 6zelligi sayesinde

sayisiz uygulama alanina sahiptir. Bunlardan bazilari;

o Topografya (yiikseklik haritasi olusturma)

e Denizbilim (dalga spektrumu, riizgar hizi, okyanus akintilar1)

e Buzulbilim (kar 1slakligi, kar su esdegeri, buzul izleme)

e Tarm (bitki siniflandirma ve izleme, toprak nemi)

e Yerbilim (arazi ayrimi, yeralt1 goriintiileme)

e Ormancilik (orman yiiksekligi, biyokiitle, ormansizlasma)

e Hareketli hedef ve degisiklik tespiti

e Volkan ve deprem izleme (diferansiyel girisimdlger)

e (Cevre izleme (petrol sizintilari, su baskini, kentsel biiytime, kiiresel degisim)
o Askeri gozetleme ve kesif (stratejik politika, taktik degerlendirme)

e Schirlesme ve kagak yapilasma takibi

SAR, ayrica kalin atmosferik Ozelliklerinden dolay1r yiizeyi gozle goriilemeyen
gezegenlerin haritalanmasinda da genis kullanim alanina sahiptir. Bu uygulama
alanlarmin haricinde SAR teknolojisinin diisiik maliyetli elektronik altyapisiyla
ekonomik hale gelmeye baslamasi teknolojinin daha kiigiik 6lgekli kullanicilara
ulagmasimni saglayacaktir. Uygulamalarin ¢ok ¢esitli alanlara yayilmasi ayni1 zamanda

bir¢ok hava ve uzay SAR sistemlerinin teknolojik gelismesine katki saglayacaktir.



2.2. BENEK GURULTU MODELI

Girtlti, goriintiiyli bozan rastgele yapidaki istenmeyen bilgidir. SAR goriintiilerde
tanecikli yapiya sahip c¢arpimsal giriiltii olarak tanimmlanan benek giiriiltii
bulunmaktadir. Bu giiriilti, nesnelerden geri sagilan dalgalarin giiciindeki rastgele
sapmalar ile ortaya ¢ikmaktadir ve goriintiilerin doku tabanli analizi {lizerinde
dogrudan olumsuz bir etkiye sahip olup goriintii kontrastin1 azaltmaktadir [S]. Benek
giirtiltiiniin sahip oldugu carpimsal etki, ¢esitli toplamsal giiriiltiillerden daha baskin
olarak gozlemlenmektedir. Dolayisiyla SAR goriintiilerde giiriiltii azaltma sirasinda
toplamsal giiriiltiller genellikle ihmal edilmektedir. Sekil 2.3’te 6rnek bir sentetik

goriintii lizerine farkl diizeyli benek giiriiltii uygulanmasi gosterilmektedir.

a) Orijinal sentetik gorinti b) Diisiik diizeyli benek giiriiltii

{a

7] T
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¢) Orta diizeyli benek giiriiltii

Sekil 2.3. Ornek bir sentetik goriintii iizerine farkli diizeyli benek giiriiltii
uygulanmasi.

SAR benek giiriilti modellemesi i¢in literatiirde pek ¢ok calisma yaymlanmustir.
Bunlar arasinda carpimsal modelin SAR goriintiileme i¢in en uygun ve en dogru
model oldugu kanitlanmistir [6]. Goriintiiye eklenen ¢arpimsal giiriiltii, goriintiiniin
her yerinde yapay bir doku olarak goziikmekte ve goriintiiniin gozle yorumlanmasini

siirlandirmaktadir. Benek giiriiltii modeli su sekilde ifade edilir:

J=I+nxI 2.1)



burada | benek giirtltiili gorlntiiyii, [ orijinal goriintliyli, n ise ortalamasi ve
varyans1t bilinen esdagilimli benek giiriiltiiyli ifade etmektedir. Benek giiriiltii
modelinin istatistik tanimlamalar1 yapilan caligmalarda ayrmtili bir sekilde
aciklanmaktadir [7,8]. Tek-bakis SAR goriintiileri Rayleigh dagilimina uygun negatif
issel dagilimhi giiriiltiiye sahipken g¢oklu-bakis SAR goriintiileri bagimsiz olarak

goriinen gama dagilimli giirtiltiiye sahiptir [9].

Benek giiriiltiiniin azaltilmas1 radar uyumlu goriintiilerin kalitesini artirmak i¢in en
onemli islemlerden biridir. Benek giiriiltii azaltilirken goriintiideki 6zniteliklerin,
dokularin ve noktasal sagicilarin korunmasi saglanmalidir. Giiriiltii azaltma 6zellikle
boliitleme, smiflandirma, hedef tespiti ve degisiklik saptama gibi otomatik olarak
calisan yontemler i¢in On-iglem asamasini olusturmaktadir. Bu giiriiltii nedeniyle
goriintii icerisindeki ilgilenilen nesne ve bolgelerin tespit edilmesi ve ¢oziimlenmesi
uzman yorumlayicilar i¢in bile ¢ok zor bir gorev haline gelmektedir. Bu sebeplerden

yiiksek performansli giiriiltii azaltma yontemlerine olan ilgi giderek artmaktadir.

2.3. BENEK GURULTU AZALTMA YONTEMLERI

SAR benek filtreleme Onemli bir 6n isleme adimidir ve goriinti isleme
uygulamalarinda performansi artirici bir etki gdstermektedir. Son yillarda, SAR
goriintiilemedeki benek giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in birgok farkli yontem Onerilmistir.
Onerilen bu yontemler 6zel gereksinimler ve kaynak uygunluguna gore bazi

avantajlara sahipken bazi kisitlamalara da maruz kalmaktadir.

Uzamsal-alanda calisan benek giiriiltii azaltma yontemlerinde sinyal, hedef piksel
merkezli kiiciik bir pencerede orneklerin agirlikli ortalamasi vasitasiyla tahmin edilir.
Filtreler goriintii tlizerindeki tiim piksellerin iizerinden matematiksel islemlerle
gecerek yumusatilmis yeni bir piksel degeri hesaplar. Bu islem sirasinda giiriiltiisii
azaltilmis piksel degeri en kiigiik ortalama hata karesi (MMSE) kriteri eniyilenerek
tahmin edilir. Homojen bdlgeler ile kenarlar1 aywrt etmek icin yerel istatistikler
kullanilir. Bu yaklasimlardan Lee filtresinde, tanimlanan pencerenin merkezindeki
piksel ile bu pencerenin ortalama yogunlugunun dogrusal birlesimden olusan bir

filtre kullanilir [10]. Filtrelenen piksel, etrafindaki pikseller kullanilarak elde edilen



yeni degerle degistirilir. Bu filtre ile gorlintii netligi ve detaylar1 korunmaya
calisilirken giiriiltiiniin  azaltilmas1 hedeflenir. Frost filtresi, parametreleri yerel
degisim katsayist igeren tistel bir filtreye dayanir [11]. Yiiksek kontrast igeren
bolgeler filtrelenirken yiiksek gegirgen bir filtre olarak iglev goriir. Homojen
bolgelerde yumusatma islemi yapilip giiriiltii azaltilirken kenar ve diger nesneler
lizerinde yumusatma islemi yapilmadan sinyal degerleri korunur. Kuan filtresinde ise
Lee filtresine benzer farkli bir sinyal modeli kullanilarak ¢ok benzer bir yaklagim
sunulmustur [12]. Komsu pikseller kullanilarak hesaplanan merkez piksel degeri
izerinde yerel istatistiklere dayanilarak filtreleme gerceklestirilir. Sekil 2.4’°te orijinal
SAR goriintiisii lizerine Lee ve Frost filtrelerinin uygulanmasi ile elde edilen

sonuglar gosterilmektedir.

Sekil 2.4. Orijinal SAR goriintiiye farkli filtrelerin uygulanmasi.

Bu yontemlerin performansi biiyiik oranda hareketli pencerenin boyutu ve yonelimin
secimine baghidir [13]. Yapilan ¢alismada, bu filtrelerin degisim katsayilar1 lizerinde
esik degeri tanimlayan farkli bir filtre Onerilmistir [14]. Bu yontemler genellikle
kenar bulaniklagsmasina neden olduklar1 ve 6znitelik koruma yeteneklerinin smirlt
olmasi sebebiyle sinirli performansa sahiptir. Bununla birlikte gelismis filtreler kenar
ve dokular1 daha iyi koruma potansiyeline sahip olmasina ragmen, homojen bolgeleri
kenar ve dokulardan ayirt etmek zor bir islemdir. Son zamanlarda yapilan bir

calismada bu konu tizerinde durulmaktadir [15].
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1980'lerin baginda, Lee tarafindan homojen alanlarin secilmesi amaciyla sigma filtre
Onerilmigtir [16]. Bilgisayar teknolojisinin bu donemlerde ¢ok pahali olmasi
sebebiyle bu filtrenin asil amaci hesaplama verimliligini arttirarak bellek
gereksinimini azaltmaktir. Bu nedenle sigma filtresi yiiksek yansitict nokta
hedeflerin bulaniklagsmasi ve karanlik noktalarin filtrelenememesi gibi bazi
dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantajlarin iistesinden gelebilmek i¢in, orijinal sigma
filtrenin avantajlar1 muhafaza eden ve daha iyi bir performans ortaya koyan
gelistirilmis sigma filtresi Onerilmistir [17]. Yine literatiirde énemli bir kullanimi
olan Bilateral filtre, ¢cevre piksel degerlerinin dogrusal olmayan bir kombinasyonu
aracilig1 ile kenarlar1 korumaya calisarak giiriiltiiyli azaltmaktadir [18]. Bu filtrenin
farkli SAR goriintiilere uygulamast da yapilan ¢aligmalar ile gergeklestirilmistir

[19,20].

Bu filtrelerin yani1 sira SAR goriintiilemede benek giiriiltii azaltmada Ortalama,
Medyan, Gauss, Geometrik, Wiener, Gamma MAP, Yerel Sigma ve Bayes-gauss
filtreleri de kullanilmaktadir [21-26]. Bu filtrelerin benek giiriiltii azaltmadaki
performanslarini karsilastiran bazi ¢aligmalar da literatiirde yer almaktadir [27,28].
Sekil 2.4(a)’da verilen orijinal SAR goriintiisiine Ortalama, Medyan ve Gauss

filtreleri uygulanmasiyla elde edilen sonuglar Sekil 2.5’te gosterilmektedir.
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b) Medyan Filtresi ¢) Gauss Filtresi

Sekil 2.5. Orijinal SAR goriintiiye geleneksel filtrelerin uygulanmasi.
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Bu filtrelerin temel amac1 goriintiideki noktasal unsurlar ve kenarlar korunurken
benek giirliltiiyii miimkiin oldugunca azaltmak ve dolayisiyla goriintii kalitesini
artirmaktir. Ancak sayilan bu giiriiltii azaltma yontemleri karmasik yapidaki benek
gliriiltiiyli arzu edilen sekilde azaltamamakta ve sonu¢ olarak sekil analizi,
smiflandirma ve hedef tespiti gibi uygulamalarin gereksinimlerini istenildigi dlgiide

karsilayamamaktadir [29-31].

Yapilan ¢alismada, “mean shift” algoritmasmna dayanan filtreleme teknigi SAR
goriintiilerdeki benek giiriiltiiyii azaltmak igin uygulanmistir [32]. Onerilen bu
yontem, tespit ve siniflandirma islemleri i¢in ¢ok Oonemli olan kenarlar ve doku
ozelliklerini koruyarak giiriiltii azaltmay1 basarili bir sekilde saglamaktadir. Ancak
bu calismalarda SAR goriintiilerin filtrelenmeden once logaritmik doniisim ve
normalizasyon gibi 6n isleme adimlarina ihtiya¢ duymasi, yontemlerin kullanisligini
azaltmaktadir. Tek kanallt SAR goriintiilerinin disinda polarimetrik SAR goriintiileri
icin de benek giiriiltii azaltma zor gerceklestirilen bir asamadir. Kullanilan
yontemden bagimsiz olarak, logaritmik doniisiim yapildiktan sonra yapilan benek
gliriltii azaltim1 sonrasinda goriintiideki piksel yansiticilik degerlerinin bozuldugu
literatiirde pek ¢ok yayinda deginilen bir husustur. Polarimetrik SAR goriintiiniin
polarimetrik imza ve kenar-nokta 6zelliginin bagarili bir sekilde korundugu altuzay
filtrelemesi giiriiltii azaltmada 6nemli yontemlerden biridir [33]. Fakat yOntemin
gliriiltii azaltma basarimi, gliniimiizde Onerilen giriiltii azaltma yOntemleri ile
karsilastirildiginda ¢ok 1iyi degildir ve bu yilizden gelistirilmesi gereken bir
yontemdir. Bunun yanida yapilan ¢alismada 6rnek kovaryans matrisi girdilerinin
carpimsal-toplamsal benek giriiltii modeline gore islendigi model tabanh

polarimetrik SAR filtresi 6nerilmistir [34].

Giriiltii azaltma tekniklerinin gelismesiyle birlikte, doniistim-alan1 filtreleme
yontemlerinin uzamsal-alani filtreleme yontemlerine gore daha iyi sonuclar elde
ettigi ortaya konmustur. Dalgacik doniisiimiiniin tiirevleri ile birlikte yeni gelismeler
dogrultusunda bu alanda kullanilmasiyla birlikte SAR goriintii giiriiltlisii azaltma
alaninda onemli ilerlemeler saglandi. Dalgacik, bilgi iceriginin ¢ogu nispeten az
sayida katsay1 ile elde edilen goriintiileri etkin bir sekilde temsil etmek i¢in ¢ok

uygun bir yontemdir [28]. Karmasik dalgacik katsayr kiiciiltme filtresi ile bazi
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standart benek giiriiltii filtreleme yOntemlerinin karsilastirildigi bir ¢aligma
gergeklestirilmistir [35]. Sekil 2.6’da gosterildigi lizere Onerilen filtre diisiik seviyeli
giirtiltiilerde standart filtrelerle benzer bir giiriiltii azaltma saglarken yiiksek seviyeli

giirtiltiilerde daha iyi bir giiriiltii azaltma saglamaktadir.

b) Wavelet filtreleme

Sekil 2.6. Wavelet filtreleme 6rnegi [35].

Yapilan ¢calismada, dalgacik alaninda uyarlanabilir bir esikleme c¢aligilmis ancak iki
boyutlu ayrilabilir dalgaciklar sinirli yonliiliige sahip oldugu i¢in kenarlar iizerinde
yumusatma islemi basarili bir sekilde gergeklestirilememistir [36]. Diger bir
calismada, Olcekler arasinda Olgek-uzayr korelasyonu kullanilarak benek giiriilti
azaltmada goriintii 6zellikleri korunmaya ¢aligilmistir [37]. Uzamsal-alanda ¢aligan
benek giiriiltii azaltma yontemlerine gore daha iyi bir sonu¢ elde edilmis ve bu
sayede Onerilen yontemin tespit uygulamalarinda etkin bir sekilde kullanilabilmesi
saglanmistir. Son zamanlarda gergeklestirilen bir ¢alismada ise ¢arpimsal giiriiltii
goriintii, logaritma alinarak islenebilir toplamsal giiriiltiilii goriintiiye ¢evrilmis ve
ayrik veri giidiimlii dar ¢erceve elde edilerek giiriiltli azaltma saglanmigtir [38]. Fakat
logaritmik doniisiim sonrasinda yapilan giiriiltii azaltma, orijinal parlaklik deger
ortalamalarinin korunamamasina neden oldugu i¢in bu yaklagima elestiriler yonelten
bazi arastirmacilar da bulunmaktadir. Onerilen yontem hem hizli ¢alismakta hem de

karsilastirilabilir basarili bir performans sunmaktadir.
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Dalgacik donilisimii yontemi ile elde edilen basarili giiriiltii azaltma sonuglarinin
ardindan bazi arastirmacilar tarafindan gelismis dalgacik alani teknikleri onerilmistir.
Son yillarda 6nerilen tekniklerin 6nemli bir boliimii en biiyiik sonsal (MAP) Bayes
yaklagimi ile istatistiksel dalgacik kiiciiltme yontemine dayanmaktadir. Yapilan
calismada, SAR goriintiilerdeki benek giiriiltiiyii azaltmak igin dalgacik analizi
cergevesinde Bayes tabanli algoritma onerilmistir [39]. Log doniistimlii dalgacik
katsayilarin1 tanimlamak i¢in uygun bir olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF)
kullanilan benzer yapili filtre tabanli bir yontem carpimsal giiriiltiiniin azaltilmasi
icin Onerilmistir [40]. Bayes MAP kestirimi ayrica esikleme diizeninin kusurlarini
diizeltmek i¢in de kullanilmistir [41]. Bu ¢alismalarin yan1 sira en uygun oncel sinyal
katsayilarinin se¢iminde diger dalgacik kiiciiltme yaklagimlar1 da benek giiriiltii
azaltma i¢in uygulanmistir [42-44]. Sekil 2.7°de verilen orijinal SAR goriintiiye
Gamma MAP ve Bayes Wavelet tabanl filtre uygulanmasi ile elde edilen sonuglar

gosterilmektedir.

Sekil 2.7. Orijinal SAR goriintiiye Gamma MAP ve Bayes Wavelet uygulanmasi
[43].

SAR goriintiilerdeki benek giiriiltiiniin azaltilmasinda dalgacik doniisiim yonteminin
tiirevleri olan sabit dalgacik doniisiimii, egricik doniigiimii, contourlet doniisiimii,
directionlet doniisiimii ve shearlet doniistimii kullanilmistir [45-50]. Bu yontemlerin
yani sira ikinci nesil dalgacik donlisimii yontemleri de SAR goriintiilerdeki detay

Ozelliklerini korumak amaciyla literatiirde Onerilmistir [51]. Dalgacik tabanli
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teknikler genellikle uygun dalgacik ailesinin se¢imine ve goriintii 6zelliklerinin
kaybini 6nlemek i¢in ayrigma seviyesine baghdir. Sekil 2.8’de SAR goriintiiye sabit

dalgacik yontemi uygulanmasi ile elde edilen sonuglar gosterilmektedir [45].

a) Orijinal SAR goriintii b) Sabit dalgacik filtreleme

Sekil 2.8. Sabit dalgacik filtreleme 6rnegi [45].

SAR goriintiilerde benek giiriiltii azaltma i¢in Markov rassal alanlar1 (MRF)
modeline dayanan farkli calismalar da sunulmustur. Onerilen yaklasim, goriintiideki
dokusal alanlar icin Gauss Markov rassal alani modelini ve homojen alanlar
arasindaki kenarlarin korunmasi i¢in uyarlanabilir bir komsuluk sistemini

kullanmaktadir [52]. Sekil 2.9°da bu yontem ile elde edilen sonug gosterilmektedir.

a) Orijinal SAR goriintii

Sekil 2.9. Gauss MRF filtreleme 6rnegi [52].
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Wavelet Bayes giiriiltii azaltma ile MRF modeline dayanan goriintii diizenlilestirme
yontemi birlestirilerek benek giiriiltlii azaltma saglanmistir [53]. Diger bir ¢alismada
ise keskin gecislerin korunarak homojen bolgelerin yumusatildig: toplam degisim

(TV) yontemini kullanan MRF yaklasimi 6nerilmektedir [54].

Son zamanlarda, uzamsal-alanda giiriiltii azaltmay1 gerceklestirmek icin yeni bir
yontem olan yerel olmayan (NL) filtreleme literatiirde biiyiik bir ilgi goérmiistiir.
Yontem giiriiltiilii goriintiideki hedef pikselin, goriintii igerisinden dikkatlice se¢ilmis
piksel kiimesine dayanarak tahmin edilmesi temeline dayanmaktadir. Burada sadece
hedefe yakin olan piksel kiimesi degil benzer sinyal yapisina sahip olanlar da dikkate
almmaktadir. Yontemin temeli ge¢mis yillara kadar uzansa da yakin zamanda
onerilen yerel olmayan ortalama (NLM) algoritmasi ile etkinligi kanitlanmigtir [55].
Yapilan caligmalar ile yogun bir arastirma konusu haline gelmistir [56-59]. Bu
yaklasim, genis bir alanda piksel ortalamasinin agirhigini elde etmek i¢in segilen ve
tahmin edilen piksellerin ¢evresindeki pargalar arasindaki benzerligi kullanmaktadir.
Bu diisiince daha sonra sadece en benzer icerige sahip birka¢ pikselin tahmin i¢in
kullannm1 yoluyla gelistirilerek 1ii¢ boyutlu blok eslestirme (BM3D) olarak
sunulmustur [60]. Elde edilen sonuglar sayisal olarak dl¢eklenebilir bu algoritmanin

yiiksek basarimli giiriiltii azaltma performansi sagladigini gostermektedir.

NL tabanli goriintii filtreleme yontemleri SAR benek giiriiltii azaltmada da etkin bir
sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle olasiliksal yama tabanli (PPB) algoritmada oklid
uzaklig1 Nakagami-Rayleigh dagilimma dayanan olasiliksal benzerlik kriteri ile
degistirilerek goriintli giiriiltiisii temizlemede cok 1yi sonuglar elde edilmistir [61].
BM3D algoritmasindan esinlenilerek onerilen SAR tabanli algoritma (SAR-BM3D)
yerel dogrusal MMSE kriterini ve sabit dalgacik donlistimiinii kullanmistir [62].
Yapilan diger calismalarda da NL tabanli goriintii filtreleme SAR goriintiiler iizerine
basarili bir sekilde uygulanmistir [63-69]. Ayrica NLM algoritmas: ile yapilan
calismalar, polarimetrik SAR giiriiltii azaltma yontemlerine genisletilmistir [70-72].
Sekil 2.10’da NL tabanli yontemlerin orijinal SAR goriintiilye uygulanmasi ile elde

edilen sonuclar gosterilmektedir.
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NL tabanli yontemlerde daha iyi bir sonug¢ elde edebilmek icin benzer aday
bloklarmin sayisinin artmasi hesaplama maliyetini de artirmaktadir. Bunu azaltmak
icin NL yOntemi paralel hesaplama mimarileri {izerinde tasarlanarak uygulanmistir
[73-75]. Hesaplama yiikii SAR ¢alisma alani i¢in de biiylik bir sorun olusturmaktadir.
SAR giiriilti azaltma tekniklerinin hizlandirilmas:1 da yapilan ¢aligmalarla
gergeklestirilmistir [76,77]. Bu sayede algoritmanimn farkli senaryolarda hizli sonug

verebilecek ¢oziimlerde kullanilmasi saglanmastir.

PRI

c) PPB ﬁltrleme d) SAR- BM3D ﬁltreleme

Sekil 2.10. NL tabanl filtreleme yontemleri.
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Diger taraftan goriintiilerdeki guriiltii azaltma seyrek temsiliyet yoluyla
gerceklestirilmistir [78-80]. Bu calismalar literatiire 6nemli katkilar saglamistir. Bu
yontemler daha sonra SAR goriintiilerdeki benek giirtiltiiniin azaltilmasi i¢in de
uygulanmustir. Onerilen ydntemde, goriintii yamalarindan olusan uyarlanabilir bir
sozliik goriintiiden 6grenilmekte ve bu sayede goriintii igeriginin seyrek temsiliyeti
olusturulmaktadir [81]. Ayrica seyrek model yerel olmayan ortalama yontemi ile
birlestirilerek SAR goriintiilere uygulanmis ve basarili calismalar ortaya ¢ikmustir
[82-85]. Diger c¢aligmalarda ise g¢arpimsal giiriiltii azaltma problemi logaritmik
dontistim ile toplamsal giiriiltii azaltma problemine c¢evrilmis ve sozlilk 6grenmesi
gerceklestirilmistir [86,87]. Daha sonra bu sozlikk, olusturulan degisimsel model

icinde gliriiltii azaltma i¢in kullanilmustir.

Benek giiriiltii azaltma tekniklerinin diger bir sinifim1 da difiizyon tabanli yontemler
olusturmaktadir. Perona ve Malik tarafindan onerilen anizotropik diflizyon (AD),
difiizyon tabanli yaklagimlardan en ¢ok kullanilanidir [88]. Bu yaklasim goriintii
kenarlar1 boyunca ve temel egrilik yoniinde farkli seviyede filtreleme yapilmasina
imkan saglamaktadir. Dogrusal olmayan diflizyon modeli ¢izgi 1s1 denklemi ile
karsilastirildiginda kenarlar1 ve bazi ayrmtilar1 daha iyi korumaktadir. Diger 6nemli
kismi diferansiyel denklem (PDE) modeli ise Rudin, Osher ve Fatemi (ROF)
tarafindan oOnerilen ve giiriiltiiniin bazi on istatistiki bilgilerini kisit kosulu olarak
dikkate alan ROF modelidir [89]. Bu model sayesinde kenarlar ve bazi ayrntilar

daha 1yi korunabilmektedir.

Yu ve Acton tarafindan Lee filtresi ile anizotropik diflizyon yonteminin iligkisi
incelenerek PDE modeline dayali benek giiriiltii azaltici anizotropik diflizyon
(SRAD) yontemi sunulmustur [90]. Takip eden yillarda geleneksel Perona ve Malik
AD yontemi daha fazla 6nem kazanmigtir. Carpimsal giiriiltii i¢in kullanilan Frost ve
Kuan filtrelerinin gelistirilmis bir uzantis1 olarak detay koruyucu anizotropik
difiizyon (DPAD) yontemi onerilmistir [91]. SRAD filtresi gradyan ve basgil egrilik
yonii dikkate alinarak matris anizotropik difiizyon modeline genisletilmistir [92].
Sekil 2.9(a)’da verilen SAR goriintiisii iizerine AD ve SRAD yontemleri

uygulanmasi ile elde edilen sonuglar Sekil 2.11°de gdsterilmektedir.
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, =
a) AD filtreleme b) SRAD filtreleme

Sekil 2.11. AD ve SRAD filtreleme sonuglari.

Birinci ve ikinci seviye tlirev operatorlerinin kombinasyonundan olusan bir difiizyon
katsayis1 kullanilarak gelistirilen anizotropik difiizyon algoritmasi SAR goriinti
giiriiltiisii azaltma i¢in 6nerilmistir [93]. Yapilan ¢alismalar ile AD yonteminin genel
iraksama tabanli formiilasyonu, diflizyonun ayrik alanda isleyisi, iki boyutlu
anizotropik Gauss fonksiyonu ve ¢aligma siiresinin azaltildigi hizli uygulama ic¢in

bazi etkili sayisal diizenlemeler uygulanmistir [94-101].

SAR goriintiiler lizerinde c¢alisan diflizyon tabanli bir yontem olarak sayilabilecek
oznitelik koruyucu benek giiriiltii azaltma (FPD) yontemi onerilmistir [102]. Yapilan
diger caligmalarda Onerilen bu yontemin OpenMP ve CUDA ile hesaplama etkinligi
arttirilmis uygulamalar: sunulmustur [103-105]. Bu ¢aligmalarda {istiin benek giirtiltii
azaltma Ozelliklerine sahip FPD yonteminin en biiyiikk iki dezavantaji olan uzun
calisma siiresi ve asir1 bellek kullanimimi daha etkin hale getirecek yeni paralel
hesaplama yaklasimlar1 6nerilmektedir. Fakat onerilen bu paralel yaklasimlar dahi
yiiksek diizeyde yumusatma i¢in uzun calisma siirelerini kisaltmaya yeterli
olamamaktadir. FPD yonteminin verilen SAR goriintiisii tizerinde farkli A degerleri
icin calisma sonuglar1 Sekil 2.12°de verilmektedir. Elde edilen sonuglara gore A
degeri arttikga goriintiideki homojen bélgelerin yumusatilma miktarmin da arttigi

gozlemlenmektedir.
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¢) FPD filtreleme (1=12) d) FPD filtreleme (1=16)

Sekil 2.12. Farkli A degerleri i¢in FPD yontemi sonuglari.

Klasik degisimsel giiriiltii azaltma metodu, ROF modelinin TV ile eniyilenmesi
islemidir. ROF modeli salimimlar1 azaltip siireksizligi cezalandirmadan seviye
kiimelerinin ~ geometrisini  diizenlemesine ragmen bazi  kosullar altinda
merdivenlenme ve dokunun kaybedilmesi gibi istenmeyen bazi 6zelliklere sahiptir
[106]. Orijinal ROF modelinin belirtilen bu eksikliklerini gidermek ig¢in birgok
gelismis TV modeli Onerilmistir.  Yapilan ¢alismalarda bazi  digbiikey
fonksiyonellerin en kii¢iiglinliin eniyilenmesini amacglayan alternatif yaklasimlar
onerilmektedir [107-109]. Bu yaklagimlarda TV modelinin basarisiz oldugu bazi

durumlar1 dogru bir sekilde ele almak i¢in orijinal TV eniyileme probleminin degisik
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ornekleri verilmektedir. Karsitlik ve doku kaybini 6nlemek amaciyla ROF modeline
dayanan Bregman uzaklik tabanli iteratif diizenlilestirme yontemi gelistirilmistir

[110]. Daha sonra bu model dalgacik tabanl giiriiltii azaltmaya genisletilmistir [111].

ROF modelindeki sadakat teriminde yer alan L,-norm, l;-norm ile degistirilerek veri
glidiimlii 6lcek se¢cimi ve c¢ok-Olgekli goriintii ayristrma i¢in yeni ¢ikarimmlar
saglanmistir [112-113]. Xu et al.,, TV modeli i¢in goriintii gradyaninin 1;-normunu,
lo-norm ile degistirerek ly gradyan eniyileme olarak bir iyilestirme Onermislerdir
[114]. Bu model parcali sabit goriintiiler icin TV modeline gore ¢ok daha etkili
performans saglarken, sadece TV modeli olarak merdivenlenme etkisinden hala ciddi
bir sekilde etkilenmektedir. Model, sonugtaki sifir olmayan gradyanlarin sayisini
saydigindan dolay1 giiriiltiiye direncli degildir. Bu zorluklarin {istesinden gelebilmek
amaciyla, yontemin iterasyonlar1 boyunca goriintii gradyani onfiltreden gecirilerek
gelistirilmis bir Iy gradyan eniyileme modeli 6nerilmistir [115]. Yapilan calismada,
dokulu yiizeylere sahip gorintiileri yumusatmak i¢in l;-norm tabanli TV semasit
uygulanmistir [116]. Benek giiriiltii azaltma performansini arttirmak i¢in l;-norm ve
l,-normun avantajlarini bir araya getiren ve paralellestirme ile algoritma calisma
siiresini 1yilestiren bir yontem gelistirilmistir [117]. Genellikle hatali dlgiimlerin
mevcut oldugu durumlarda l,-norm yerine l;-norm sadakat teriminin tercih edilmesi
gerektigi ve lp-norm gradyanin TV ve L,-norm gradyana gdre daha 1yi bir 6ncel terim
oldugu ifade edilmektedir. Bu nedenle, l;-norm sadakat terimi ve lp-norm gradyan
kullanilarak bu iki avantaj bir araya getirilmistir [118]. Yapilan diger caligmada ise o
gradyan eniyilemesi ve bunun 6zellik koruyucu filtrelere uygulanmasi i¢in yeni bir

yaklagim algoritmasi onerilmistir [119].

Yapilan ¢aligmada goriintiilerdeki ince detay o6zellikleri daha iyi koruyabilmek ic¢in
uzamsal degisen sadakat terimi Onerilmistir [120]. Bu terim, goriintli iizerindeki
bolgelerin iceriklerine gore giiriiltii azaltma 6l¢iisiinii kontrol etmektedir. Esedoglu
ve Osher, belirli kenar yonlerine ayricalik tanimak i¢cin ROF modelinin anizotropik
uyarlamasmi sunmustur [121]. Yapilan caligmada, kenar ve e§imleri basarili bir
sekilde aywrt eden yeni bir kenar belirtecine dayanan ve fark egriligi olarak
adlandirilan uyarlanabilir bir TV metodu Onerilmistir [122]. Fark egrilik belirteci

gradyan bilgisinden daha 1y1 ¢alismasma ragmen, piksel tabanli oldugu i¢in yiiksek
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giiriiltii s6z konusu oldugu zaman iy1 ¢alismamaktadir. Chen et al. giiriiltii azaltma
icin TV diizenlilestirme ile yerel kisitlamalar1 birlestiren uyarlanabilir bir TV modeli
kullanmistir [123]. Benzer calismada giiriiltii azaltma kuvvetinin bantlar boyunca ve
bantlar arasinda ayarlanabildigi uzamsal-spektral uyarlanabilir hiperspektral TV

giiriiltii azaltma yontemi 6nerilmistir [ 124].

TV filtresi ayrica sinyal-bagimsiz bir filtre olarak da uygulanmustir [125]. ikinci
dereceden kismi diferansiyel denklem modelleri ve dordiincii dereceden PDE’ler
birlestirilerek bazi karma modeller de Onerilmistir [126,127]. Yapilan calismada,
digbilkey olmayan c¢arpimsal giiriiltii azaltma modelinin genel ¢oziimiiniin
hesaplanmas1 i¢in yeni bir boyut eklenerek olusturulan fonksiyonel yiikseltmeye
dayali digbiikey yumusatma yontemi Onerilmistir [128]. Diger bir caligmada, TV
giiriiltii azaltma yontemlerinin Gauss, gama-benek, Poisson ve darbe giiriiltiileri i¢in
genel bir arastirmasi verilmektedir [129]. TV yontemi, karmasik algoritma yapisi
sebebiyle uzun caligma siireleri gerektirmekte ve bu nedenle paralellestirme islemleri
ile bu siirelerin azaltilmas1 gerekmektedir. Yapilan ¢alismalarda, TV algoritmasmin
calisma siirelerinin paralellestirme ile basarili bir sekilde azaltildigi uygulamalar

verilmektedir [130,131].

Gecen yillar icerisinde, SAR goriintiilerde benek giiriiltii azaltma ile ilgili olarak
diizenlilestirme semalarin1 kullanan ¢esitli yontemler Onerilmistir [102,132]. Bu
yontemler dogrudan ham karmasik degerli SAR wverileri ile ilgilidir ve SAR
goriintiilerinde basarili bir sekilde giiriiltii azaltma saglanmasi amaglanmaktadir. Bu
goriintli restorasyon yontemleri genellikle problemi ikinci derece fonksiyon ve
bunlarin Tikhonov diizenlilestirme yaklasimi ve ¢esitleri ile modeller [133-136].
Yapilan c¢alismada klasik ROF modelini eniyilemek icin TV teriminin
diizenlilestirilmedigi etkili bir algoritma gelistirilmistir [133]. Onerilen ¢alismalarda
ise TV diizenlilestirme altindaki esas goriintiiyli tahmin edebilmek i¢in split Bregman

yaklagimi kullanilmistir [135,136].

Benek giiriiltii azaltma i¢in etkili yOntemlerden biri de giiriiltiisii azaltilmis
goriintliniin 6zelliklerini seyrek olarak temsil eden bir sozliik kullanmaktir. Ancak,

bu tiir yaklasimlar doku gibi 6nemli belirgin 6zelliklerin yakalanmasinda basarisiz
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olmaktadir. Yapilan calismada, restorasyon problemini yap1 ve doku bilesenlerini
farkli sozliiklerle ayr1 ayri tahmin edip formiilleyerek ele alan bir benek giiriiltii
azaltma algoritmasi1 sunulmaktadir [137]. Diger bir calismada, TV diizenlilestirme
modeline dayanan ve diizenlilestirme parametresi dalgaciklar tarafindan tahmin
edilen giiriiltii seviyesine gore uyarlanabilir olan kenar koruyucu giiriiltii azaltma
yontemi Onerilmistir [138]. Bu yonteme ek olarak kenar koruma performansini
belirlemek i¢in farkli piksel boyutlarma sahip iki komsuluk alanmnin standart sapma
oranina bagli olan bir giiriiltii azaltma degerlendirme indisi tasarlanmistir [139]. SAR
goriintiilerdeki benek giiriiltiiniin azaltilmasinda etkili bir sekilde kullanilan TV
diizenlilestirmeye dayanan degisimsel modeller ile ilgili literatiirde birgok ¢aligma

gerceklestirilmistir [140-151].

Bu ¢aligmada goriintiiler iizerindeki giiriiltiileri azaltmada kullanilan lp-norm, 1;-norm
ve LL-normun avantajlar1 ve yerel olmayan ortalama filtrenin doku koruma 6zelligi bir
araya getirilerek yeni bir karma filtre olusturulmaktadir. Bu alanda gergeklestirilen
calismalar incelendiginde lp-norm, l;-norm ve bL-normun degisik uygulama
senaryolarinda birbirlerine gore avantajlari oldugu goriilmektedir. Goriintiilerdeki her
bir piksel i¢in bu normlardan uygun olani kullanilarak daha iyi bir giiriiltii azaltma
saglanmaktadir. Ayrica yerel olmayan ortalama filtrenin de bu yontemlerle birlikte
kullanim1 ile goriintii igerisindeki dokular korunabilmektedir. Bu ydntemleri bir
arada kullanabilmek i¢in de bir maliyet fonksiyonu tanimlanmaktadir. Tanimlanan
fonksiyon bu yontemlerin sahip olacagi farkli agirlik degerlerinden olugmakta ve
ama¢ bu maliyet fonksiyonunu minimize etmektir. Maliyet fonksiyonunun minimize
edilmesinde niimerik ¢6ziim olarak eslenik gradyan yontemleri kullanilmaktadir.
Yontemin benek giiriiltii azaltma performansi, ¢aligma siiresi ve bellek kullanimi

sentetik ve gercek SAR goriintiileri tizerinde test edilmistir.
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BOLUM 3

SEYREKLIK-GUDUMLU BENEK GURULTU AZALTMA

Bu boliimde oncelikle degisimsel yontemler, TV ve ROF modeli agiklanmaktadir.
Daha sonra gelistirilen seyreklik-giidiimlii benek giiriiltii azaltma (SDD) modeli
anlatilmaktadir. Bu modelin detaylari, CPU-GPU paralellestirme tasarimi ve

yontemin basarimini gosteren nitel sonuglar boliimii verilmektedir.

3.1. DEGISIMSEL YONTEMLER VE TOPLAM DEGIiSiM

Degisimsel modeller ¢ok cesitli onarim problemlerinde son derece basarili olmus ve
matematiksel goriintii isleme ve bilgisayarla gormede en aktif arastirma alanlarindan
biri olmaya devam etmektedir. Degisimsel modeller uygun secilmis fonksiyonellerin
eniyileyicisi olarak bu problemlerin ¢oziimiinii saglar. Bu tiir modellerin eniyileme
yontemi se¢imi, zorunlu eniyilik 6lgiitii kosullarindan tiiretilen dogrusal olmayan
PDE’lerin ¢6zlimiinii igerir. Degisimsel ve PDE tabanli modeller giiriiltii azaltilmis
gortintiiler olarak elde edilen ¢dziimlerde geometrik diizenlilestirmeyi uygulamay1
ozellikle kolaylastirir. Degisimsel yontemler asagida verilen farkli yontemler ile

birlikte kullanilmaktadir:

e (Goriinti giliriiltii azaltimi, netlestirme ve siiper ¢Oziintirlik
e GOrlinti boliitleme

e Hareket kestirimi

e Seyrek 3D rekonstriiksiyon

o Izleme
Degisimsel yontemler siirekli ve ayrik olmak iizere iki gruba ayrilir. Siirekli

degisimsel yontemlerde Euler-Lagrange ikinci derece PDE’ler kullanilarak ¢dziime

ulagilir. Ayrik degisimsel yontemlerde ise eniyileme fonksiyonu ayriklastirilarak
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olusan dogrusal denklemler sisteminin eniyileme yontemleri ile ¢6ziimii

gergeklestirilir. Sekil 3.1°de siirekli ve ayrik modelleri gosterilmektedir.

-

a) Siirekli b) Ayrik

Sekil 3.1. Stirekli ve ayrik model gdsterimi.

Bir E enerji fonksiyoneli eniyileme problemi ¢oziimii genel olarak su sekilde ifade

edilir:
argmin £ (u) (3.1)

Gri tonlamali bir goriintii gercek-degerli bir fonksiyon (2 < R? agik kiimesinde
u: ) > R) olurken renkli bir goriintii vektor-degerli bir fonksiyon (2 cR? agik
kiimesinde u: 2 — R3) olur. Genel kullanimda enerjiler, verilen diizenlilestirme ve

veri terimini igerirler.
rrgn{E(u) =R+ D, f)} (3.2)

burada f girdi verisi ve u bilinmeyen ¢6ziimdiir. Enerji fonksiyoneli, diisiik enerji
durumu problemin fiziksel 6zelliklerini yansitacak sekilde tasarlanmistir. Eniyileyici

problemin en 1yi ¢ézlimiinii saglar.

Go6zlemlenen benek giiriiltiilii sayil degerli bir goriintii f(x),x € 2, girliltiisiiz

gorlintli u ve giiriiltii &: f = u + & toplami olarak ifade edilebilir. u goriintiisiiniin
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onarmmu tek esitlikte iki degisken olmasi nedeniyle goriintii islemede tipik bir koti
konumlanmig ters bir problemdir. Tikhonov tarafindan 6nerilen kotii konumlanmis
ters bir problem ¢oziimii teorisine gore yukarida belirtilen goriintii onarimi gorevi

verilen enerji eniyileme problemi olarak su sekilde modellenebilir:

rrgn{E(u) = %j (u— f)2dx +%j IVuIde} (3.3)

buradaki ilk terim giirtiltiilii goriintii ile glriiltiisiiz goriintii arasindaki sadakat terimi,
ikinci terim onarilan goriintii i¢in yumusatma diizenlilestirici ve A yumusatma oranini
kontrol eden parametredir. Fakat verilen bu model goriintiideki kenarlarin

bozulmasina sebep olmaktadir.

1992 yilinda Rudin, Osher ve Fatemi tarafindan goriintii diflizyonunda kenar
korumay1 saglayabilmek i¢in Tikhonov diizenlilestirici yerine TV diizenlilestiriciyi
kullanan yeni bir degisimsel model onerilmistir [89]. Bu model PDE tabanli kenar
koruyucu gliriiltii azaltmada iyi bilinen bir Ornektir ve goriintiideki giiriiltii ve
istenmeyen ince detay Ozellikler azaltilirken keskin siireksizliklerin (kenarlarm)
korunmas1 amaci ile tasarlanmistir. ROF modeli digbiikey olmasi sayesinde en ¢ok
istenen bu 6zellige sahip basit bir degisimsel yontemdir. Bu modelin yenilik¢i yonii,
siireksizliklere izin verirken aym1 zamanda salinimlar1 azaltan diizenlilestirme
terimidir. TV ya da ROF modeli olarak bilinen bu yontemin enerji fonksiyoneli

siirekli yapida su sekilde tanimlanmaktadir:

| A i
mmjﬁmu+—jnu—gm (3.4)
u Jo 2!2

TV enerji fonksiyoneli ayrik yapida ise su sekilde tanimlanmaktadir:

2.n _ 2
hrlflel}r(1||Vu||1+||u glls (3.5)

burada ||Vu||; ifadesi ayrik TV normu (l;-norm) ifade eder ve su sekilde tanimlanir:

vl = Y@yl (@] = (@) + (@) 66
iL,j
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2
e = gll3 = > (i = g15) (3.7)
Lj

Daha once belirtildigi lizere A diizenlilestirme parametresidir (1 > 0 olmak {izere).
Bu parametre c¢ok biiylik secildiginde giiriiltiisii azaltilmis goriintii cok fazla
yumusatilirken, c¢ok kiiciik secildiginde ise benek giiriiltii  yeterince

azaltilamamaktadir.

Verilen ayrik ROF modeli salinimlar1 azaltmasma ve stireksizligi cezalandirmadan
seviye kiimelerinin geometrisini diizenlemesine ragmen bazi durumlarda kontrast
kaybma sebep olabilmektedir. Orijinal ROF modelinin belirtilen bu eksikligini
gidermek ve ince detay ozellikleri daha iyi koruyabilmek i¢in l;-norm yerine l;-norm
kullanilan TV modelleri onerilmistir. Yapilan bu degisiklik kiiclik gibi goriinse de
istenilen sonuclara ulasilmasmi saglamaktadir. Bu c¢alismalarda Esitlik (3.5)’te

verilen TV enerji fonksiyoneli su sekilde yeniden tanimlanmaktadir:
273 _ 1
h*min|Vull; + [lu - gllz (3.8)

burada verilen I;-norm terimi su sekilde ifade edilir:

e = gllt = > Jus; = g1 (3.9)

LJj
Onerilen bu l-norm modeli ile gerceklestirilen ¢oziimlerin uygulandig:
diizenlilestirme daha geometrik olmaktadir. Buradaki daha geometrik ifadesi ile
diizenlilestirme isleminin goriintii 6zellikleri kontrastinin, sekillerine gore daha az
bagimli olmas: ifade edilmektedir. Aslinda l;-norm modeli verilen goriintiideki
seviye setlerini birbirinden ayristirir ve 1iliskili seviyeleri (gri-seviyesi degeri)

bagimsiz olarak isler.

Eniyilemenin alt alan1 olan digbiikey eniyileme, digbiikey fonksiyonlarin digbiikey
kiimeler lizerinde kiigiiltiilmesi problemlerini inceler. Disbiikey 6zelligi eniyilemeyi
genel duruma gore daha kolay hale getirebilir. Ornegin herhangi bir yerel minimum
genel minimum olmalidir. Sekil 3.2(a) ve Sekil 3.2(b)’de sirasiyla digbiikey olmayan

ve digbilikey 6rnek enerji fonksiyonlar1 gosterilmektedir.
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a) Digblikey olmayan enerji b) Digbiikey enerji

Sekil 3.2. Digbiikey olmayan ve disbiikey 6rnek enerji fonksiyonlari.

Genel bir digbiikey eniyileme problemi su sekilde tanimlanmaktadir:

min fo (x)
fix) <0, i=1..m
Ax=0D>b

burada fy(x) ... f;,(x) gercek-degerli disbiikey fonksiyonlar, x = (x4, ...x,)T € R"
m-boyutlu gercek-degerli vektor, Ax = b ise ilgin esitlik kisitidir. Digbiikey
eniyileme problemleri ¢oziilebilir olarak kabul edilmektedir ve ¢6ziimde kullanilan

genel iteratif algoritma adimlar1 su sekildedir:

1. Herhangi bir baslangi¢ vektorii se¢ x° € R™, k = 0 olarak belirle
2. Arama yoniinii hesapla d* € R™

3. Adim boyutunu (t*) se¢, dyle ki f(x* + t*d*) < f(x*)

4. x*t =xk pokgk k=k+1

5. Yakinsama yeterliyse dur, degilse 2. adima git.

Bu yapidaki digbiikey eniyileme problemlerini ¢dzen ¢ok sayida etkili ¢oziicii

bulunmaktadir.
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3.2. SDD MODELI

Bu boéliimde, yapilan farkli ¢calismalardan esinlenilerek lp-norm, kesirli norm ve I;-
normdan bir parametre ile tercih edileni kullanmaya imkan veren ve SDD yOntemi olarak
adlandirilan bir TV yaklasimi sunulmaktadir. Bu yontemde TV diizenlilestirme
olarak Irnorm (0 < f < 2) kullanilarak SAR goriintiilerde giiriiltii azaltma
saglanmaktadir. SDD yonteminde l-norm TV diizenlilestirmenin digbiikey olmadig1
(0 < f <1) ya da digbiikkey (f = 1) oldugu matris-vektor yaklasimi kullanilarak

yeni bir maliyet fonksiyonu dnerilmektedir.

Maliyet fonksiyonu, en kiiclik oldugu durumda giiriiltiisii azaltilmis goriintli olarak
ifade edilen seyrek ¢coziime yonelmektedir. Burada dikkat edilirse f azaldik¢a ¢6ziim
daha seyrek olmaktadwr. TV diizenlilestirmenin digbilkey olmast ve (1 < f < 2)
durumu i¢in maliyet fonksiyonunun eniyilemesinin daha verimli olmasmna ragmen
¢oziim seyrek olmamakta dolayisiyla detaylar bozulmaktadir. (0 < f < 1) durumu
icin Onerilen seyrek model artan bir giiriiltii azaltma performansi ile sonu¢lanmakta
ve bdylece homojen bodlgeler kenar ve noktasal sacicilardaki bozulma en aza

indirilerek yumusatilmaktadir.

SDD yontemi ayrica gelismis yontemlerle kiyaslandigi zaman verimli niimerik yapis1
sayesinde daha kisa calisma siireleri gerektirmektedir. Bu boliimde lp-norm ve kesirli
normdan istenileni bir parametre ile kullanmaya olanak veren benek giiriiltii azaltma
matematiksel modeli anlatilmaktadir. Gelistirilen yontemin algoritmasi verilmekte ve
sahip oldugu 6zellikler anlatilmaktadir. Onerilen eniyileme modelinin ¢dziimii i¢in
kullanilan iteratif denklem c¢oziiciiler agiklanmaktadir. CPU ve GPU ortaminda
yapilan paralellestirme adimlari ve elde edilen nitel sonug¢lar bolim sonunda

cizelgeler halinde verilmektedir.

Gelistirilen SDD modelinde giiriiltii azaltma performansmi arttirmak i¢in lp-norm,
kesirli norm ve l;- normdan bir parametre ile tercih edileni kullanmaya imkan veren
yeni bir degisimsel yaklasim Onerilmektedir. Genellikle ama¢ lp-norma gore bir
seyrek ¢0ziim iiretmek olsa da uygulamada lp-norm digbiikey degildir. lp-normu

iceren eniyileme problemi NP-zor bir problemdir ve bu nedenle TV altinda 1;-norm
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disbiikey olarak ele almir [1]. SAR goriintii iizerinde benek giiriiltii azaltma

eniyileme problemi olarak su sekilde tanimlanmaktadir:

~

F =argrnFin](F) (3.10)

burada J(F) maliyet fonksiyonu Esitlik (3.11)’deki gibi tanimlanir ve amacimiz F’ye

gore eniyileme yapmaktir.
J(F) =Z(Fp = Gy)" + AN(@F), ], ) G.11)
P

burada G gozlemlenen giriiltiilii gorlntiiyii, F giiriltiisi azaltilmig goriintiiyii, p
gortintiideki piksellerin indis numarasmi, A yumusatma seviyesini ve f TV
diizenlilestirme norm degerini ifade eder. A(x, f) ise f = 0 oldugu zaman ly-norm

elde edebilmek i¢in tanimlanmais {istel operator olarak su sekilde ifade edilir:

0 x=0f=0
x/  diger durumlar

A, f) ={

Maliyet fonksiyonundaki ilk terim bulunan F’nin giiriiltiili goriintii G’ye olan
sadakatini ifade etmektedir. Ikinci terim ise goriintii tiirevindeki degisimlerde ceza
uygulamay1 saglayan TV diizenlilestirme terimidir. Bu formiillestirmede f =0
oldugu zaman lp-norm, f =1 oldugu zaman l;-norm, f, 0 ile 1 arasinda oldugu

zaman kesirli norm elde edilir ve bunlarin tiimii seyrek ¢6ziime olanak saglar.

x =0 ve f =0 oldugunda A(x, f) siireksizdir, mutlak terimin tiirevi alinamaz ve
diizenlilestirme terimi f < 1 i¢in digbiikey degildir. Digbiikey eniyileme yontemini
kullanabilmek icin diizenlilestirme terimindeki le-norm ve ilgili maliyet fonksiyonu

(3.11)’e su sekilde yakinsama saglanir:

2 )2
J(F)= ) (F=6) + ( (a"FT]’j PO ) (3.12)
p

|0 F),|" +€  |(@,F),| +€

Normallestirilmis degiskenler su sekilde tanimlanir:

€E=€, A7 (f=2—F,€,>0)
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G = G /A (Slceklenmis girdi goriintiisii)

F = FA (giiriiltiisii azaltilms ¢ikti goriintiisti)

Esitlik (3.12)’de verilen modelde € (epsilon), €, (istenen epsilon: kiiciik pozitif bir
sabit), A ve f kullanilarak bulunur ve burada yakinsamanin dogrulugu €4 kiigiildiikge
artar. Bu normalizasyonlar, farkli A, €; ve f secimleri i¢in benzer yaklagim
dogrulugu saglamak icin goriintiiye ve yontem parametrelerine uygulanmaktadir.

Esitlik (3.12)’de verilen model su sekilde yeniden yazilabilir:
J(F) = E(F Gp)" + (W03 + (W), (0,P3) (3.13)
burada W, ve W, su sekilde tanimlanabilir:
), = (@) +e) (3.14)

W)y = (l(ayﬁ)p|f+e)_1 (3.15)

Esitlik (3.13)’te W, ve W, disbiikey ve tirevlenebilir bir maliyet fonksiyonu

olusturmak i¢in sabit olarak kabul edilir. Maliyet fonksiyonundaki diger terimlerin

timu karesel ifadelerdir.

Tek boyutlu x-ekseni gradyan sinyali i¢in (-4 ve +4 degerleri arasindaki) Esitlik
(3.13)’te tanimlanan lF-norm Ornek yakinsamasi Sekil 3.3’te gosterilmektedir. lo-

norm i¢in f = 0 ve yakmsama w?(|w|?+€)~?! olur. Burada

(,()2

lim —
OO |w|2+€

2
. ® . €
=1 ve lim —— = lim (1——)=O
020124 -0 |w|2+€

li-norm i¢in, f = 1 ve yakinsama w?(|w|+€)~?! olur. Burada

2

lim = |w|

-0 |w|+€

Dikkat edilirse f = 2 ve €;= 0 i¢in L,-norm diizenlilestirme elde edilir.
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4 4
3 3
2 2
1 Y 1
.'D4 4 -lD4 4
a)f=0 b)f =05
4
3
2
1
94 4
of=1

Sekil 3.3. l-norm yakinsamalar1 (E;= 0,01, 1 = 1).

Esitlik (3.13), matris-vektor yapisinda su sekilde gosterilebilir:
J(F) = (vp — ve)" (g — vg) + (VECTWLCovp + vECIW,Cove)  (3.16)

burada v ve vg, F ve G igin sirasiyla vektor gosterimleridir. C, ve C, diizlemin sag
ve alt smirlarindan tiirevi sifir olan ileri fark tiirev isleminden gelen Toeplitz

matrisidir. W, ve W, diyagonal matrisleri su sekilde tanimlanur:
f _
Wappw = (|0xvp)y| +€)7 3.17)

f _
Wylpp) = (l(ava)pl +e)7t (3.18)

Esitlik (3.16)’da verilen matris-vektor yapisi, her bir adiminda dogrusal sistem

coziilen asagidaki iteratif eniyileme probleminin olusmasini saglamaktadir [152].

A = g (3.19)
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burada A™ =1 + cTw™c, + cl W;,(n) C, ifadesi v™ vektoriine dayanan W ve

Wy(n) kullanilarak hesaplanan n. adim agirlik matrisidir. I birim matris ve n adim

sayisidir. SDD algoritmasinin adimlar1 su sekilde verilmektedir:

Girdi: Goriintii G, parametreler A, f ve €4, makslterasyon
Baslangic Atama: f < (2 — f), €<€, 27,6« G/A
v;l) « image2vector(G )

Dongii n = 1 ’den makslterasyon’a kadar

Wx(n) « v;n) (3.12) denklemi kullanilarak

Wy(n) « v;n) (3.13) denklemi kullanilarak

A < 1+ cTw™Me, + cIw Ve,

AM™ ve v kullanilarak v;nﬂ) bulma ve (3.14) i cozme
Dongii sonu
F « vectorZimage(v;nH))

Cikt1: Sonug goriintiisii F < F2

Gelistirilen yontemde benek giirtiltlisii azaltilmig goriintii sadece 5 adimda elde

edilmektedir (makslterasyon<>5).

Yukarida verilen algoritmanin tiim adimlarmin uygulanmas: Esitlik (3.19) ile

vﬁ"“)’i bulmak disinda kolay ve hesaplamasal olarak maliyeti azdwr. Esitlik

(3.19)’daki A™ ifadesi seyrek, gercek, simetrik ve pozitif tanimli bes-nokta laplas
matrisidir. Bu gibi dogrusal sistemler eslenik CG yontemi gibi iteratif ¢oziiciilerle
etkin bir sekilde ¢oziilebilmektedir. CG yontemi Ax = b yapisindaki biiyiik dogrusal
denklem sistemlerinin ¢6ziimii i¢in en popiiler iteratif yontemlerden biridir ve seyrek
matrisler ile uygun bir sekilde kullanilmaktadir. Sayet A matrisi yogun ise en 1yi

secenek A’y1 faktorleyip denklemi geriye dogru yerine koyma metodu ile ¢cozmektir.

Calismamizda yukarida belirtildigi gibi A™ matrisinin durum degeri Jacobi ve
Incomplete Cholesky (IC) 06lgeklendirmeleri kullanilarak azaltilmaktadir. SDD
yontemi ile birlikte bu dl¢eklendirmeler de test edildi ve buna gore CPU’da tek is
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parcacigi i¢in IC, ¢oklu is parcacigi ve GPU uygulamalari i¢in ise Jacobi en verimli
Olceklendirme olarak belirlendi. CG yontemi bu 6lgeklendirmelerle birlestirilerek
PCG yontemi olarak kullanilmaktadir. CG yontemi, Ol¢eklendirmeler ve PCG

yontemleri detayli olarak “Ek Agiklamalar A” boliimiinde verilmektedir.

3.3. CPU VE GPU PARALELLESTiRME

SDD yo6nteminin Matlab, CPU i¢in C++ OpenMP ve GPU i¢in C++ CUDA olmak
iizere ii¢ farkli versiyonu gelistirilmistir. OpenMP ve CUDA ile ilgili detayl bilgiler
“Ek Aciklamalar B” boliimiinde verilmektedir. Matlab kodlari, 2015a siiriimiinde 64
bit kayan nokta hassasiyetinde, seyrek matris yapisinda, IC dlgeklendirmeyi elde
etmek icin ‘ichol’ fonksiyonu, Jacobi Olceklendirmeyi elde etmek i¢in ‘diag’
fonksiyonu ve PCG i¢in ‘pcg’ fonksiyonu kullanilmaktadir. C++ OpenMP ve CUDA
tasarimlari i¢in 32-bit kayan nokta hassasiyeti kullanilir ve 3 siitun ve m satir igeren
A™ matrisi tutulur (m: goriintiideki piksel sayis1). A™ simetrik bes nokta Laplacian
matrisi oldugu i¢in piksel basma sadece 3 eleman tutmak yeterlidir. A™ matrisinin
veri gosterimi, matris-vektor ¢arpiminin hesaplama karmasikligini O(m) seviyesine

diistirmede etkilidir.

A™M matrisinin olusturulmasi, vektor-vektdr atamasi, nokta carpim, norm, Jacobi
Olceklendirmenin tersi, IC dl¢eklendirmenin olusturulmas: ve IC Slgeklendirmenin
Gauss alt ve {iist yok etme ile hesaplanmasi islemlerinin tiimiiniin hesaplama
karmagikligi O(m)’dir. IC o6lgeklendirmenin olusturulmasi, alt ve iist Gauss yok
etme islemlerinin tam olarak paralel edilememesi sebebiyle, IC kullanilan PCG
yontemi tek is parcacigi ile tasarlanmustir. Jacobi kullanilan PCG yontemi hem
CPU’da hem de GPU’da paralel hale getirilmistir. Ayrica 32-bit ve 64-bit kayan
nokta hassasiyeti ile elde edilen giiriiltii azaltma sonuglar arasinda herhangi bir

farklilik olmadig1 goriilmektedir.

SDD yonteminde kullandigimiz maliyet fonksiyonu ve eniyileme yonteminin dnemli
bir avantaji da paralel programlama mantigina uygun olmasidir. Bu yontemin
olusturulmasinda kullanilan ve paralellestirilmesi miimkiin olan tiim fonksiyonlarin

dongii adimlar1 OpenMP is pargaciklari ile satir bazli calisacak sekilde tasarlanmustir.
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Goriintiideki satir gruplariin is pargaciklari tarafindan islendigi tasarim ornegi 8 is
parcacigl i¢cin Sekil 3.4’te gosterilmektedir. Bu tasarima gore 1. i parcacigi
goriintliniin ilk 1/8’lik, 2. is parcacigr ikinci 1/8’lik ve 3. is parcacigi ise liclincii
1/8’lik yiikseklik boliimiinii isler. Diger is parcaciklar1 da kendilerine ait boliimleri
isler ve son olarak 8. is parcacigi son 1/8’lik yiikseklik boliimiinii isler. Ayrica her bir

1s parcacig1 goriintli genisligi boyunca da ¢alismaktadir.

by [ty [ty [ty [ty [ty [ty [ty [ty |ty

ty |ty |ty |ty |ty b3 [ ta | b3 | t3 | 15

tg | tg | tg [ty [tg [ tg [ tg | ta | tg | tg | coe.

tg | tg | tg [ tg | ta | tg | ta | ta | ta | tg | wemne

Sekil 3.4. Fonksiyonlarda kullanilan OpenMP 8 is parcacigi calisma yapisi.

Vektor-vektor atamasi, A matrisinin ve Jacobi 6lgeklendirmenin olusturulmasi
islemleri uygun bir sekilde paralellestirilmistir. Bunun yaninda SDD’de tekrarh bir
sekilde calisan eslenik gradyan yOntemi igerisindeki Jacobi Olgeklendirme tersi,
nokta carpim, norm, vektdr ¢arpim, vektor toplam, vektor fark ve kopyalama gibi
fonksiyonlar da paralel calisacak sekilde olusturulmustur. IC 6lgeklendirmenin
olusturulmasi ile alt ve iist Gauss yok etme tam olarak paralel edilemedigi i¢in tek is

parcacigl ile tasarlanmistir. Elde edilen sonucglar Boliim 3.3°te verilmektedir.

Yukaridaki CPU OpenMP paralellestirme boliimiinde belirtildigi  iizere IC
Olceklendirmenin olusturulmasi ile alt ve iist Gauss yok etme islemlerinin haricindeki
tim fonksiyonlar GPU CUDA ortaminda paralel hale getirilmistir. GPU bellek bant
genisligi sinirlamasi dikkate alinarak maliyet fonksiyonu ve eniyileme yontemi en az

bellek alani kullanacak sekilde tasarlanmistir.
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Jacobi 6lgeklendirmesi ve PCG yonteminin tiim adimlar1t GPU ortaminda verimli bir
sekilde paralellestirilmistir. PCG algoritmasi adimlarmin uygun bir sekilde
uygulanmasi i¢in CPU ile GPU arasindaki veri transferini en aza indirecek yeni
stratejiler gelistirilmistir. PCG yOnteminin boyutu biiylik goriintiiler icin ¢ok fazla
bellek gerektirmesi ve GPU bellegine uygun bir sekilde yerlestirilememesi nedeniyle
biliylik boyutlu goriintiiler i¢in boliinme yaklasimi kullanilmistir. Bu yaklasimda
goriintli belirlenen boyutta parcalara ayrilarak her bir par¢ca GPU iizerinde ayr1 ayri
islenmektedir. Performans kaybin1i minimuma indirmek i¢in es zamanli goklu CUDA

islemi gerceklestirme yetenegine sahip GPU paralel akis yapilar1 gérevlendirilmistir.

CUDA akislar1 uygulamalarm hizlandirilmasinda onemli rol oynamaktadir. Bir
CUDA akist belirli bir swrada calistirilacak GPU islemleri kuyrugunu temsil
etmektedir. Bir akis igerisine ¢ekirdek calistirma, bellek kopyalama, olay baglatma ve
bitirme gibi islemler eklenebilmektedir. Islemlerin akis igerisine eklenme siras1 ayni
zamanda calistirilma sirasini da belirtir. Her bir akis GPU’daki bir gérev olarak

diisiiniilebilir ve bu gorevlerin paralel yiiriitiilmesi miimkiindiir.

Gergeklestirilen kodlamalarda CUDA c¢ekirdeginin yeni bir i¢ ige calisma
olusturmas1 ve bunu senkronize etmesini saglayan dinamik paralellik tasarimi
kullanilmistir. OpenMP ile calistirilan paralel yontemler CUDA i¢in tekrar
diizenlenerek tasarlanmistir. Vektor-vektor atamasi, A matrisinin ve Jacobi
Olgeklendirmenin olusturulmas: islemleri uygun bir sekilde paralellestirilmistir.
Bunun yaninda SDD’de tekrarli bir sekilde c¢alisan eslenik gradyan yontemi
icerisindeki Jacobi dlgeklendirme tersi, nokta carpim, norm, vektor ¢arpim, vektor
toplam, vektor fark ve kopyalama gibi fonksiyonlar da GPU ortaminda CUDA ile

paralel calisacak sekilde olusturulmustur.

PCG yontemi i¢inde kullanilan A matrisi Sekil 3.5’te gosterilen 6rnek yapida 5
diyagonale sahip simetrik, seyrek ve pozitif tanimli bir matristir. Paralellestirme
adimlarinda bellek kullanimini etkin bir sekilde saglamak i¢in bu matris yapisini
kullanmak yerine A matrisi i¢cindeki simetrik 5 adet diyagonal veriyi ii¢ siitunluk bir

dizide tutarak bu veri yapismi baz alan kendi matris-vektdr (Ax) carpimi
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fonksiyonlarimizi olusturduk. Bu sayede goriintiideki piksel sayist m = (WxH)

oldugu zaman PCG’nin her bir iterasyonunun karmagikligi O (m) olmaktadir.

247| -02| o/ o o|-13 o o o o o o o
-0,2| 246/ -0,6/ o o o/ -07 o o o o o o
ol -0.6/] 65/ -0,2| o o o|l-a8 o o o o o
ol o|-02 615 -03 o o o -48 o o o o
of o o|-03/147] o o o o -020 o o o
1,3 o o o ole639 -01 o o o -4 o o
ol -0,7] o o o|-01/609 -4 o o o0/ -03 o0
of o|l-as o o o -4/106|-02 o o o|-08
of o o|-46 o o of-02 108 46 o0 o o
of o o ol-02 o o o-48 602 0 o0 o0
of o o o o -4 o o o o209 -03 o
of o o o o o-03 o o of-03 264 -07
of o o o o o of-08 o o o0-07 466

Sekil 3.5. A matrisi yapisi 6rnegi.

Cuda ile yapilan deneysel c¢aligmalarin tiimii Nvidia Tesla K20c GPU kullanilarak
gerceklestirilmistir.

3.4.NiTEL SONUCLAR

SDD yonteminin IC ve Jacobi dlgeklendirmeleri igin sayisal ¢oziicii dahilindeki
yineleme sayist ve calisma siireleri Cizelge 3.1°de verilmektedir. SDD oncelikle
Matlab ortaminda 6l¢eklendirme olmadan CG ¢oziiciisii ile calistirilmis, daha sonra
Jacobi ve IC olgeklendirmeleri kullanilarak PCG yontemi ile calistirilmistir. Elde
edilen sonuglara gore olgeklendirme kullanilmadan yapilan c¢alismalarin iterasyon
sayis1 yaklasik olarak Jacobi’nin 2.5 kati, IC’nin ise 8 kati olmaktadir. Calisma
stireleri ise Olgeklendirme olmadan Jacobi ile benzer olmaktayken IC’de bu siire
yariya diismektedir. SDD daha sonra C++ ortaminda 1 ve 8 is parcacigi kullanilarak
Jacobi ve IC olgeklendirmeleri ile test edilmistir. Cizelgede verilen sonuglara gore
Jacobi paralellestirilmesi ile 1,4 kat hizlanma saglanirken, IC’de bu oran 1,3 kat

olmaktadir.
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Cizelge 3.1. 2048x2048 boyutlu ornek bir SAR goriintiisii icin SDD ydntemi
iterasyon sayilar1 ve caligma siireleri.

Olceklendirme Coziicii iterasyon Siire (saniye)

- Yok CG 847 150,21

“ .

% | 11s Parcacig Jacobi PCG 316 145,41

= IC PCG 110 72,95

& | 115 Parcacign PCG 325 18,26

= - Jacobi

i 8 Is Parcacig PCG 348 13,06

? 1 is Parcacign I PCG 109 14,71

O | 81s Parcacig PCG 111 11,87

Sonug olarak IC, iterasyon sayisini daha 1yi diisiiriirken, Jacobi daha 1yi paralel hale
getirilebilmektedir. Cizelge detayli olarak incelendiginde C++ uygulamasi verimli
seyrek matris veri gosterimi sayesinde Matlab uygulamasina gore ortalama 7 kat
hizlanma saglamaktadir. IC 6l¢eklendirmesi seri ve paralel ¢calismada iyi performans
saglarken Jacobi Ol¢eklendirmesinin daha iyi paralellesme 6zelliklerine sahip oldugu
goriilmektedir. Gelistirilen SDD yonteminin CPU C++ ortaminda 1-8 is parcacigi ve
GPU’da CUDA ile paralellestirilmesi ile elde edilen ¢alisma siireleri sonuglar1 farkl
boyutlardaki goriintiiler icin Cizelge 3.2°de verilmektedir. Cizelgede verilen
sonuglara gore CPU 8 is pargacigi kullanilarak CPU 1 is parcacigina gore ortalama
2,4 kat hizlanma saglanirken, GPU tasariminda ise bu oran ortalama 13,2 kat

olmaktadir.

Cizelge 3.2. CPU tek is pargacigi ve GPU i¢in SDD calisma siireleri (saniye).

Goriintii SDD (4 = 25,€4=0,1,f = 0,5)

Boyutu |CPU (1 is parcacign) | CPU (8 is parcacig) GPU
1024x1024 4,35 1,49 0,371
2048x2048 15,56 7,07 1,16
4096x4096 58,88 25,27 4,08
8192x8192 223,56 104,47 17,11

Cizelge 3.3’te SDD yonteminin literatiirde 6nemli bir yere sahip olan bazi benek
giiriiltii azaltma yontemleri ile ¢alisma siiresi acisindan C++ tek is parcacigi i¢in

karsilagtirmas1 verilmektedir. Bu ¢izelgede verilen SRAD, FPD, PPB ve SAR-BM3D
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ile 1lgili detayli bilgiler Bolim 2.3’de verilmektedir. SDD ve karsilastirma
yontemlerinin parametreleri, giiriiltii azaltmalar gorsel olarak fark edilemeyecek
kadar benzer olacak sekilde belirlenmistir. Farkli boyutlardaki goriintiiler i¢in elde
edilen ¢alisma siirelerine gore SDD yontemi diger gelismis yontemlere gore ¢ok daha
hizli caligmaktadir. NL yOntemleri olan PPB ve SAR-BM3D ydntemlerinin
beklenildigi gibi calisma siireleri ¢ok uzun siirmektedir. SDD yontemi SRAD
yontemine gore ortalama 17 kat hizli calisirken, FPD yontemine gore ise 4,7 kat hizli

calismaktadir.

Cizelge 3.3. SDD ve karsilagtirma yontemleri caligma siireleri (saniye).

Goriintii Boyutu| SRAD FPD PPB SAR-BM3D SDD
1024x1024 65,25 16,39 241,15 428,21 4,35
2048x2048 254,82 63,29 975,98 1172,54 15,56
4096x4096 1022,11 383,75 4170,28 6949,27 58,88
8192x8192 4237,88 1013,50 21641,29 29001,59 223,56

FPD yontemi niimerik yapisinin GPU ortaminda paralellestirilmesinin verimli
olmamas1 nedeniyle SDD yontemin GPU ile calisma performansi goéz Oniine
almdiginda bu oran c¢ok daha fazla olmaktadir. SDD yonteminde ayni zamanda
benek giiriiltii azaltma performansimin da daha iyi oldugu diisiiniiliirse elde edilen

calisma siireleri bu yontemin basarisini ortaya koymaktadir.

SDD yontemi ii¢ parametreye bagli olarak ¢alismaktadir. Bunlardan ilki giiriilti
azaltma seklini kontrol eden Ir-norm yapisindaki f, ikincisi giriiltii azaltma
seviyesini kontrol eden A, tiglinciisii ise norm yakinsamasini kontrol eden €,;’dir. f
sifira yaklastikga homojen bdlgeler daha iyi yumusatilmakta ve kenarlar
keskinlesmektedir. A arttikga goriintii daha fazla yumusatilir. €; azaldik¢a normun
yakinsamasi daha dogru gerceklesmektedir. Caligma siiresi A arttiginda ya da f ve
€, azaldikca artmaktadir. f degerinin etkisi ii¢ farkli sentetik test modeli iizerinde
sabit 1 ve €, degerleri ile tepe sinyal giiriiltii oran1 (PSNR) ve yapisal benzerlik
(SSIM) degerleri kullanilarak Sekil 3.6’da verilmektedir. PSNR ve SSIM goriintii

kalitesi metrikleri detayli olarak “Ek Ag¢iklamalar C” bdliimiinde verilmektedir.
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Sekil 3.6. SDD yonteminde farkli norm degerleri igin PSNR(dB) ve SSIM sonuglari.

Sekil 3.7°de f’nin giiriiltii azaltma seklini kontrol ettigi, A’nin ise giiriiltii azaltma

seviyesini ayarladigi sonuglar gorilmektedir. Goriintiideki bolgeler f  sifira

yaklastikca daha diiz hale gelmektedir ve goOrinti A arttikga daha fazla

yumusatilmaktadir. l-norm yakinsamasi €, azaldikca daha iyi olmaktadir, fakat

gorsel olarak bunu tespit etmek oldukg¢a zordur. Dolayisiyla €, degeri Sekil 3.7°de

0,1 olarak sabitlenmistir.



SAR image (Eq= 0.1, image size=128x128)

Sekil 3.7. Farkli f ve A igin SDD yontemi sonuglari.
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BOLUM 4

DEGISIMSEL KARMA NORMLAR KULLANILARAK BENEK GURULTU
AZALTMA

Bu boliimde, Boliim 3’te verilen SDD yontemi gelistirilerek degisimsel karma norm
benek giiriiltli azaltma (VMND) yontemi verilmektedir. Yontemin daha hizli
calismasi i¢in paralellestirilmesini saglayacak adimlar gosterilmekte ve gerekli
optimizasyonlar anlatilmaktadir. Sentetik ve ger¢ek SAR goriintiileri iizerinde
yapilan deneysel calismalar ile elde edilen nitel sonuglar c¢izelgeler halinde

gosterilmektedir.
4.1. VMND MODELI

VMND yontemi i¢in Esitlik (3.10)’da verilen eniyileme problemindeki J(F) maliyet
fonksiyonu Esitlik (4.1)’deki gibi tanimlanmakta ve amacimiz F’ye gore eniyileme

yapmaktir.

JEY =) (B = 6,)" + A (|@F), |, 1) (A1)
14

burada G gozlemlenen giriiltiilii gorlntiiyii, F giriltisi azaltilmig goriintiiyii, p
gorlintiideki piksellerin indis numarasini, A yumusatma seviyesini ve f TV
diizenlilestirme norm degerini ifade eder. A, (x, f) ise f = 0 oldugu zaman lp-norm
elde edebilmek icin kullanilan iistel operator olarak ifade edilir. SDD yonteminden

farkli olarak burada A, piksel bazli hale getirilmistir.

0 x=0f=0
x/  diger durumlar

Np(x, ) ={

Maliyet fonksiyonundaki terimlerin ag¢iklamast Bolim 3’te detayli olarak

verilmektedir. Digbilikey eniyileme yontemini kullanabilmek icin diizenlilestirme
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terimindeki l-norm ve ilgili maliyet fonksiyonu (4.1)’e su sekilde yakinsama saglanir:

e - 0, F)3 0,F)3
/(F)=Z(Fp—0p)2+< ( |,3;’ + (y|,3p” ) (4.2)
P €

|0:F),|" +€,  |(8,F),

burada

7, =@~ f)*min [/12 <|(axﬁ)p| + ‘(ayﬁ)p‘) ,1]
€,=€4 A7 (€4> 0)
G =G/ (6lgeklenmis girdi goriintiisii)
F = FA (giiriiltiisii azaltilmus ¢iktr goriintiisii)

Esitlik (4.2)’de verilen modelde €,, (epsilon), €, (istenen epsilon: kiigiik pozitif bir
sabit), 1 ve fp kullanilarak bulunur ve burada yakmsamanm dogrulugu €4
kiigtildiikge artar. Segilen A degerine gore ayni zamanda VMND ydnteminin SDD
yontemine ne kadar iyi yakimsadigma karar verilmektedir. A kiiglildiik¢e algoritma
calisma hiz1 artmaktadir fakat yumusatma orani azalmaktadir yani yakinsama daha
diisiik hassasiyette yapilmaktadir. A belli bir noktadayken VMND yontemi ile SDD
yontemi yaklasik olarak ayni olmakta fakat VMND yonteminde homojen bolgeler
daha fazla yumusatilmaktadir. fp parametresinin hesaplanmasinda A? degerinin
kullanilmasi1 ¢ok farkli goriintiilerle farkli A, f ve €, i¢in yapilan deneysel ¢calismalar

ile dogrulanmastir.
Verilen normalizasyonlar, farkli A, €4, f ve G segimleri i¢in benzer yaklagim

dogrulugu saglamak icin goriintiiye ve yontem parametrelerine uygulanmaktadir.

Esitlik (4.2)’de verilen model su sekilde yeniden yazilabilir:
(7 = Z<F 6o + (@ + (W) (0, 7) (43)
burada W, ve W, su sekilde tanimlanabilir:
W)y = (@), [ +e) (44)

W), = (@,F),|"+e) @5)
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Esitlik (4.3)'te W, ve W, disbiikey ve tirevlenebilir bir maliyet fonksiyonu

olusturmak i¢in sabit olarak kabul edilir. Maliyet fonksiyonundaki diger terimlerin
timii  karesel ifadelerdir. Esitlik (4.3), matris-vektor yapisinda su sekilde

gosterilebilir:
J(F) = (vp — va)" (vp — vg) + (VECT W Covp + vECI W, Cyvr) (4.6)

burada v ve vg, F ve G igin sirasiyla vektor gosterimleridir. C, ve C, diizlemin sag
ve alt smirlarindan tiirevi sifir olan ileri fark tiirev isleminden gelen Toeplitz

matrisidir. W, ve W, diyagonali matrisleri su sekilde tanimlanur:

P
Watpp) = (|(0xvp)p| 7+E) 7! 4.7)

7 _
Wylpp = (l(ava)pl P+e)! (4.8)

Esitlik (4.6)’da verilen matris-vektor yapisi, her bir adiminda dogrusal sistem
coziilen asagidaki 6zel iteratif eniyileme probleminin olusmasmi saglamaktadir

[152].
AD = g (4.9)

burada A™ =1 + cTw™c, + cl W;,(n) C, ifadesi vg") vektoriine dayanan W™ ve
Wy(n) kullanilarak hesaplanan n. adim agirlik matrisidir. / birim matris ve n adim
sayisidir. Esitlik (4.9)’daki AM™ ifadesi seyrek, gercek, simetrik ve pozitif taniml
bes-nokta laplas matrisidir. Bu gibi dogrusal sistemler CG yontemi gibi iteratif

¢oOziictilerle etkin bir sekilde ¢oziilebilmektedir.

CG yodnteminin yakmsamasi icin gerekli olan adim sayis1 A matrisinin durum
degerine baghidir. Calismamizda A™ matrisinin durum degeri Jacobi ve IC
Olgeklendirmeleri  kullanilarak azaltilmaktadir. Eslenik gradyan yonteminin
yakinsamasmin hizli bir sekilde saglanmasi i¢in bu dlgeklendirmelerle birlestirildigi

PCG yontemi kullanilmaktadir.
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4.2. CPU VE GPU PARALELLESTIRME

VMND yo6nteminin de SDD yontemi gibi CPU’da OpenMP ve GPU’da CUDA ile
paralellestirilmesi ger¢eklestirilmistir. SDD yontemi i¢in hazirlanan paralel tasarimli
fonksiyonlar yapisal olarak VMND yontemindeki fonksiyonlara benzemektedir. Bu
nedenle Bolim 3.2°de anlatilan ilgili tasarimlar bu boliimde tekrar
aciklanmayacaktir. VMND yOntemine uyarlanan bu fonksiyonlar sayesinde
algoritmalarin daha hizli ¢alismasi saglanmistir. Elde edilen sonuglar Boliim 4.3’te

nitel sonuglar bashigi altinda detayl olarak verilmektedir.

4.3. NITEL SONUCLAR

VMND yonteminin IC ve Jacobi dlgeklendirmeleri i¢in sayisal ¢oziicii dahilindeki
yineleme sayis1 ve ¢alisma siireleri 2048x2048 boyutlu 6rnek bir SAR goriintiisii i¢in
Cizelge 4.1’de verilmektedir. VMND o6ncelikle Matlab ortaminda 6l¢eklendirme
olmadan CG ¢oziiciisii ile ¢alistirilmig, daha sonra Jacobi ve IC Ol¢eklendirmeleri

kullanilarak PCG yontemi ile ¢aligtirilmstir.

Cizelge 4.1. 2048x2048 boyutlu 6rnek bir SAR goriintiisii igin VMND yontemi
iterasyon sayilar1 ve ¢alisma siireleri.

> . - iterasyon .. .
Olceklendirme Coziicii Sayist Siire (saniye)
- Yok CG 674 129,18
N .
g 1 Is Parcacigi Jacobi PCG 227 114,79
IC PCG 45 43,65
1 is Parcacign PCG 237 15,86
E Jacobi
g 8 Is Parcaciga PCG 249 8,33
=) .
+ | 11Is Parcacigy PCG 46 9,13
3 IC
8 Is Parcacig PCG 46 6,92

Elde edilen sonuglara gore oOlceklendirme kullanilmadan yapilan ¢alismalarin
iterasyon sayis1 yaklasik olarak Jacobi’nin 3 kati, IC’nin ise 15 kat1 olmaktadir.

Calisma siireleri ise 6l¢eklendirme olmadan Jacobi ile benzer olmaktayken IC’de bu
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siire yaritya diismektedir. VMND daha sonra C++ ortaminda 1 ve 8 is parcacigi
kullanilarak Jacobi ve IC oOlgeklendirmeleri ile test edilmistir. Cizelgede verilen
sonuglara gore Jacobi’nin paralellestirilmesi ile 1,9 kat hizlanma saglanirken, 1C’de
bu oran 1,3 kat olmaktadir. Cizelge detayl olarak incelendiginde C++ uygulamasi
verimli seyrek matris veri gosterimi sayesinde Matlab uygulamasma gore 6 kata
kadar hiz saglamaktadir. Sonug olarak IC dlgeklendirmesi iterasyon sayisini daha iyi
diisiirerek seri ve paralel calismada iyi performans saglarken, Jacobi daha iyi paralel
hale getirilebilmektedir. VMND yontemi SDD ile karsilastirildiginda ise Jacobi
Olceklendirilmesi kullanildiginda 1,2 kat, IC 6l¢eklendirmesi kullanildiginda 1,6 kat

hizlanma saglanmaktadir.

izelge 4.2. 1024x1024 boyutlu 6rnek bir SAR goriintiisii igin SDD ve VMND
g yu
yontemlerinin farkl f, €; ve A degerleri i¢in ¢aligma stireleri (saniye).

Norm (f) Epsilon ( €;) Lambda (1) SDD VMND
25 12,22 10,56
0,1 50 32,11 28,11
75 54,34 50,64
25 37,22 24,24
0 0,01 50 61,01 56,04
75 65,99 58,41
25 60,59 51,77
0,001 50 66,20 56,84
75 71,11 58,35
25 4,85 4,70
0,1 50 9,15 8,67
75 13,88 13,22
25 11,61 8,15
0,5 0,01 50 24,62 19,94
75 39,88 33,02
25 30,01 11,86
0,001 50 51,09 32,52
75 56,95 49,87
25 1,25 1,19
0,1 50 1,94 1,80
75 2,53 2,38
25 2,18 1,77
1,0 0,01 50 3,92 3,01
75 5,33 4,23
25 3,97 2,09
0,001 50 7,22 3,92
75 9,52 5,51
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Cizelge 4.2’de SDD ve VMND yontemlerinin farkli f, €; ve A degerleri i¢in
1024x1024 boyutlu 6rnek bir SAR goriintiisii i¢in CPU’da tek bir is parcacigi
calisma siireleri verilmektedir. Cizelge olusturulurken yontemlerin uygulanmasi
sonucu elde edilen gorsellerin birbirine benzerligi 6nemsenmistir. Bu agidan benzer
giiriiltii azaltma saglanarak elde edilen sonuglara gore VMND yontemi farkli test
senaryolar1 i¢in her kosulda SDD yontemine gore daha hizli ¢alismaktadir. Cizelge
detayli olarak incelendiginde €,; parametresi degerinin kiiciik oldugu durumlarda
VMND yontemi SDD yontemine yakin ¢aligma siirelerine sahip olmaktadir. Giiriiltii
azaltma performansinin €; degerinin azaldig1 durumlarda yiiksek oldugu gergegi ile
f =05, €,=0,001 ve 1 =25 iken elde edilen sonuglarda VMND, SDD’ye gore
2,5 kat hizli caligmaktadir. Birden fazla is parcacigi veya GPU kullanildiginda bu

hizlanmalar Cizelge 4.3’te goriilecegi lizere daha fazla olmaktadir.

VMND yonteminin hesaplama maliyetinin SDD yontemine gore daha az olmasi
sebebiyle Cizelge 4.2°den de goriilecegi iizere yapilan deneysel calismalarin
tiimiinde VMND c¢aligma siiresi daha az olmaktadir. Calismalarda €, parametresinin
0,1 degerine yakin oldugu durumlarda VMND c¢aligma siiresi SDD ile benzer
olmaktayken, €, degeri azaldikca VMND calisma siiresi SDD’ye gore azalmaktadir.
Yani VMND, €, degerinin kiiciilmesinden SDD yontemine gore daha az

etkilenmektedir.

Cizelge 4.3. SDD ve VMND yontemlerinin ¢aligma siireleri (saniye).

Gériintii SDD VMND

Boyutu cpy (1 iy Parcacigr) GPU CPU (1 is Parcacigy) GPU
1024x1024 15,26 1,56 9,21 0,52
2048x2048 60,09 5,03 35,54 1,59
4096x4096 205,27 17,57 139,06 5,49
8192x8192 831,69 72,81 525,43 22,68

Cizelge 4.3°te SDD ve VMND yontemlerinin CPU C++ ortaminda 1 is pargacigi ve
GPU ile elde edilen ¢alisma siireleri verilmektedir. Calisma siireleri ol¢limiinde

yontemlerin parametreleri A = 25, €;= 0,005 ve f = 0,5 olarak se¢ilmis ve gorsel
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olarak fark edilmeyecek kadar benzer giriltli azaltma saglanmistir. Farkli
boyutlardaki goriintiiler i¢in elde edilen ¢caligma siirelerine gére CPU 1 is parcacigi
icin VMND yonteminde SDD yOntemine gore ortalama 1,6 kata yakin hizlanma
saglanmakta iken bu oran GPU i¢in 3,2 kat olarak goriilmektedir.

SDD yonteminde 0 <= f <=1 i¢in, bazi piksellerde tiirev sifira yaklagmasina
ragmen diger piksellerde sifirdan farkli oldugundan durum degeri artmakta ve
calisma siliresi uzamaktadwr. Fakat f =2 yani l-norm i¢in c¢aligma siiresi bu
parametrelerden ¢ok az etkilenmektedir. Dolayisiyla tiirev azaldiginda l,-norma gegis
yapilmasi hiz artis1 saglamakta ve bu sayede VMND yontemi hizli ¢alismaktadir.
Sonu¢ olarak VMND yaklasim1 SDD’ye gore formiilasyon ve kodlama bakimindan

cok az bir farkliliga sahip olmasina ragmen iyi bir performans saglamaktadir.
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BOLUM 5

YEREL OLMAYAN ORTALAMA FILTRE iLE KARMA NORMLAR
KULLANILARAK SAR GORUNTU GURULTUSU AZALTMA

Bu boliimde oncelikle yerel olmayan ortalama yontemi agiklanmakta ardindan kesirli
normlar ile bu yontemin birlestirildigi eniyileme problemi olusturulmaktadir. Boliim
4’te verilen maliyet fonksiyonuna NLM terimi eklenerek degisimsel karma norm ve
NLM ile benek giiriiltii azaltma (VHND) yontemi olusturulmustur. Uygulanan norm
her bir piksel i¢in uyarlanabilir olarak se¢ilmektedir. Bu sayede homojen bolgelerin
yumusatilmasi, dokularin ve kenar Ozelliklerinin basarili bir sekilde korunmasi

saglanmaktadir.

5.1. YEREL OLMAYAN ORTALAMA FILTRE

Yerel olmayan ortalama filtresi goriintli islemede goriintiideki giiriiltiiyii azaltmak
icin kullanilan bir algoritmadir. Diger yerel yumusatma filtrelerin aksine, yerel
olmayan ortalama tek bir pikseli kurtarmak i¢in gézlemlenmis piksellerin tiimiiniin
ortalamasini alir. Her pikselin agirligi, yogunluk gri seviye vektori ile hedef piksel
arasindaki mesafeye baghidir. Bu yontem goriintiiniin genis bir miktarinin 6z

benzerligini varsayar.

Oz benzerligin bir 6rnegi Sekil 5.1°de verilmektedir. Burada p, q1, ve q2 pikselleri
ve komsuluklar1 gosterilmistir. p ve g1 piksellerinin komsuluklar1 benzerdir fakat p
ve g2 piksellerinin komsuluklar1 benzer degildir. Bitisik pikseller benzer
komgsuluklara sahip olma egilimi gosterir fakat bitisik olmayan piksellerde benzer
komguluklara sahip olabilir. Sekilde p ile ayni siitundaki pikseller p’nin
komsuluguyla benzer komsuluklara sahiptir. Oz-benzerlik varsaymmi bir goriintiideki
glirtiltiiyii azaltmak i¢in kullanilabilir. Benzer komsuluklara sahip pikseller giirtiltiiye

sahip piksel degerlerinin tespitinde kullanilabilir.
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Sekil 5.1. Goriintii tizerindeki 6z-benzerlik 6rnegi.

Yerel olmayan ortalama ile giiriiltiisii azaltilmis goriintliniin her bir p pikseli asagida

verilen formiil ile hesaplanmaktadir [55]:

NLD@) = ) wp @)V (@) (5.1)

qEV

Burada V giriiltiili goriinti, w(p,q) ise asagidaki kosullar1 saglayan agirlik
degerleridir.

0<w(pq <1
Yow(p,q) =1

Her piksel, goriintiideki tiim piksellerin agirlikli ortalamasidir. Agirliklar, p ve q
piksellerinin komsuluklar1 arasindaki benzerlige dayanmaktadir [55,56]. Sekil 5.1°de
verilen goriintiideki w(p, g1) agirhigt w(p, g2) agirligindan daha biyiiktiir. Ciinkii p
ve ql pikselleri benzer komsuluklara sahipken p ve g2 pikselleri benzer
komguluklara sahip degildir. Benzerligi hesaplamak amaciyla, bir komsuluk
tanimlanmalidir. N;, i pikseli merkezli, Rsim yaricapli bir karesel komsuluk olsun.
Iki komsuluk arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in komsuluklar arasindaki kareler

farkinin agirlikli toplami agagidaki formiil ile hesaplanir.

dip,) = [v(V,) = V(NI (5.2)

50



F, komsuluklarin karesel farkina uygulanan komsuluk filtresidir. Agirliklar asagidaki

formiil kullanilarak hesaplanir.

1 _dewo

wip,q) = - e " (5.3)

Z(p), asagida verilen formiil ile tanimlanan normalizasyon sabitidir.

2=y e (5.4)
q

h, agirlik azalim kontrol parametresidir. Daha dnce bahsedilen Rsim yaricapli F

komsuluk filtresinin agirliklar1 asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.

Rsim

1 1

— ) (5.5)
Rsim £u (2 xi+1)?

I-m

Burada, m filtrenin merkezine olan uzakliktir. Filtre, komsulugun merkezine yakin
olan piksellere daha fazla agirlik verirken komsulugun kenarma yakin olan piksellere
daha az agirlik verir. ¢ = p oldugu zaman, w(p, p) agirhk degeri goriintiideki diger
tiim piksellerin agirliklarindan daha biiytlik olacaktir. Her komsuluk kendisine benzer
oldugu i¢in bu durumu ortadan kaldirmak i¢in asagidaki gibi bir matematiksel ifade

tanimlamalidir.

w(p,p) = max{w(p,q) |p #q}

Yerel olmayan ortalama algoritmasi ii¢ parametreye sahiptir. Ilk parametre olan h,
agirliklarin azalan {iistel egrinin neresinde bulundugunu kontrol eden agirlik azalim
kontrol parametresidir. h degeri ¢ok kiiglik secilirse yeterli miktarda giiriiltii
azaltilamazken, h degeri ¢ok biiylik secilirse goriintii bulanik hale gelir. Sayet
goriintii o standart sapma degerine sahip bir giiriiltii icermekteyse h degeri 100 ile

150 arasinda secilmelidir.

Ikinci parametre olan Rsim, iki piksel arasindaki benzerligi bulmak i¢in kullanilan
komsuluklarin yarigapidir. Rsim degeri ¢ok biiylik secilirse benzer komsuluklar

bulunamayacak iken c¢ok kiiclik secilirse bir¢ok benzer komsuluklar bulunacaktir.
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Rsim i¢in genel olarak 3 ve 4 degerleri secilerek sirasiyla 7x7 ve 9x9 komsuluklar

iizerinde igslemler gerceklestirilebilir.

Ugiincii parametre olan Rwin, arama penceresinin yaricapidir. Her piksel igin her
pikselin agirlikli ortalamasi alinmaktansa, bir penceredeki tiim piksellerin agirlikli
ortalamas1 almacaktir. Pencere, hesaplama yapilan piksel merkezde olacak sekilde
yerlestirilir. Rwin i¢in genel olarak 7 ve 9 degerleri secilerek sirasiyla 15x15 ve
19x19 pencere genislikleri elde edilir. Bu degisiklik sayesinde algoritma, NxN
gdriintii igin N2 pikselin yerine 15” pikselin agirlikli ortalamasimni alacaktir [55,56].

Yerel olmayan ortalama yontemi i¢in kullanilan s6zde kod su sekildedir:

Girdiler: G: giiriiltilii goriintii
t: arama penceresi boyutu
= benzerlik penceresi boyutu
h: filtreleme derecesi
kernel: f boyutlu
FeG
dongii i = 0’dan goriintii genisligi kadar
dongii j = 0’dan goriintii yiikseligi kadar
rmin, rmax, smin, smax bulma
wil « F(i-fii+f, j-fij+f)
dongti r = rmin’den rmaks’a kadar
dongii s = smin’den smaks’a kadar
kosul((r # i) ve (s #j))
w2 « F(r-firtf, s-f:s+f)
d « toplam((kernel*(wl-w2)*(wl-w2))
w < exp(-d/h);
if (w > wmax)
wmax < w;
sweight « (sweight + w);
average « (average + w* F(r,s));
kosul sonu
dongii sonu
dongii sonu
dongti sonu

dongti sonu

Cikt1: Sonug goriintiisti F
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5.2. VHND MODELI

Benek giiriiltiili bir goriintii dikkate alindiginda, SAR goriintii benek gliriiltiisii
azaltma problemi verilen eniyileme problemi olarak Bolim 3’te verilen Esitlik
(3.10)’daki gibi tanimlanmaktadir. Bu esitlikte verilen J(F) maliyet fonksiyonu

Esitlik (5.6)’daki gibi tanimlanir ve amacimiz F’e gore eniyileme yapmaktir.

J(F) = Z(Fp — G},)2 + ANy (Tp|(OF), |, ) (5.6)
14

burada G yerel olmayan ortalama filtre sonucunu, F giiriiltiisii azaltilmis goriintiiyi,
p goriintiideki piksellerin indis numarasini, A TV yumusatma seviyesini ve f ise TV
diizenlilestirme norm degerini ifade eder. A, (x, f) ise /' = 0 oldugu zaman lp-norm
elde edebilmek icin kullanilan ve Bolim 4’te verilen iistel operatdr olarak ifade
edilir. Esitlikte verilen T parametresi NLM igerisinde her piksel i¢in gecis haritasini
olusturmaktadir. NLM iginde T, degerine gore bazi pikseller yumusatilmamakta ve
bu islem TV’ye birakilmaktadir. T degeri 0’a yaklastikca NLM agirlig1 artarken, TV
agirhigr azalmaktadir. T degeri 1’e yaklastikca ise NLM agirlig1 azalmakta ve TV
agirhig1 artmaktadir. Maliyet fonksiyonundaki ilk terim bulunan F’nin yerel olmayan
ortalama filtre sonucu G’ye olan sadakatini ifade etmektedir. Ikinci terim goriintii

tiirevindeki degisimlerde ceza uygulamay1 saglayan TV diizenlilestirme terimidir.

x =0 ve f =0 oldugunda A,(x, f) siireksiz oldugu igin mutlak terimin tiirevi
alinamaz ve diizenlilestirme terimi f < 1 i¢in digbiikey degildir. Digbiikey eniyileme
yontemini kullanabilmek i¢in diizenlilestirme terimindeki le-norm ve ilgili maliyet

fonksiyonu (5.6)’ya su sekilde yakinsama saglanir:

2 2
J(F) = (% - G,)’ +Tp< N & ) (5.7)
14

@5, +e,  @,),]" +&,

Normallestirilmis degiskenler su sekilde tanimlanir:
7, =@~ f)*min [/1<|(axF)p| + ‘(ayp)p‘) ,1]
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€,=€4 A7 (€4> 0)
G = G /A (Slceklenmis girdi goriintiisii)
F = FA (giiriiltiisii azaltilmus ¢iktr goriintiisii)

Secilen A degerine gore ayn1 zamanda VHND ydnteminin SDD ydntemine ne kadar
iyi yakinsadigmna karar verilmektedir. A kiigiildiikce algoritma ¢aligma hiz1 artmakta
fakat yumusatma orami azalmaktadir, yani yakinsama daha diisiik hassasiyette

yapilmaktadir.

Esitlik (5.7)’de verilen model su sekilde yeniden yazilabilir:
J(F) = Z(F G)’ + (W, 003 + (W) (8,53 (58)
burada W, ve W, su sekilde tanimlanabilir:
)y = T (@, | +€) (59)

W), = T,(|@,F),| +€) (5.10)

Esitlik (5.8)’de W, ve W, digbiikey ve tiirevlenebilir bir maliyet fonksiyonu
olusturmak i¢in sabit olarak kabul edilir. Maliyet fonksiyonundaki diger terimlerin
timii  karesel ifadelerdir. Esitlik (5.8), matris-vektor yapisinda su sekilde

gosterilebilir:
i(ﬁ) = (vp —v6)"(vp — vg) + (vIT;CJ?VVxvaF + VICC;WS/CyVF) (5.11)

burada v ve vg, F ve G igin sirasiyla vektor gosterimleridir. C, ve C, diizlemin sag
ve alt smirlarindan tiirevi sifir olan ileri fark tiirev isleminden gelen Toeplitz
matrisidir. W, ve W, diyagonali matrisleri su sekilde tanimlanir:
f _
Weipp) = Tp(|(0xvF) | 7+E) 2 (5.12)

f _
Wypp) = Ty (|(Byve),| "+€) 71 (5.13)
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Esitlik (5.11)’de verilen matris-vektdr yapisi, her bir adiminda dogrusal sistem

coOziilen asagidaki 6zel iteratif eniyileme probleminin olugmasini saglar [152].

A = g (5.14)

burada A™ =1+ CT W;C(n) Cy+Cy W;,(n) C, ifadesi vg") vektoriine dayanan W;C(n) ve
Wy(n) kullanilarak hesaplanan n. adim agirlik matrisidir. / birim matris ve n adim

sayisidir.
5.3. NITEL SONUCLAR

VHND yontemi ile dncelikle sentetik Lena ve Barbara goriintiileri izerinde deneysel
calismalar gergeklestirilmistir. Bu goriintiilere farkli varyans degerlerinde (0,01;
0,05; 0,1) benek giiriiltii eklenerek giirtiltiilii goriintiiler elde edilmistir. Cizelge 5.1°te
bu goriintiiler tizerine SDD, VMND ve VHND yontemleri uygulanmasiyla elde
edilen giirtiltlisii azaltilmig goriintiilerin orijinal goriintiilere gore SNR, PSNR ve

SSIM metrik sonuglar1 verilmektedir.

Cizelge 5.1. SDD, VMND ve VHND yontemlerinin giiriiltiilii Lena ve Barbara
goriintiileri igin SNR, PSNR ve SSIM metrik sonuglari.

Lena (Giiriiltiilii) Barbara (Giiriiltiilii)
(var: 0.01) | (var: 0.05) | (var: 0.1) | (var: 0.01) | (var: 0.05) | (var: 0.1)
SDD 21,89 21,64 19,87 20,71 17,94 16,74
% VMND 22,09 21,72 20,35 20,71 17,94 16,74
VHND 22,89 21,98 20,41 20,81 17,99 16,75
SDD 27,62 27,37 25,7 26,67 23,97 22,85
% VMND 27,81 27,46 26,13 26,67 23,98 22,85
VHND 28,61 27,71 26,22 26,78 24,03 22,89
SDD 0,77 0,73 0,69 0,77 0,65 0,58
% VMND 0,78 0,73 0,72 0,77 0,65 0,58
VHND 0,79 0,74 0,73 0,78 0,67 0,59
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Cizelge detayli olarak incelendiginde VHND yonteminde doku koruma ozelligi
sayesinde SDD ve VMND yontemine gore daha iyi sonuglar elde edilmektedir.

Cizelge 5.2°de SDD, VMND ve VHND yontemlerinin CPU C++ uygulamasi 1 ve 8
i3 parcacigl ile elde edilen calisma siireleri verilmektedir. Calisma siireleri
Olglimiinde yoOntemlerin parametreleri A = 25, €;= 0,005 ve f =0,5 olarak
secilmis ve gorsel olarak fark edilemeyecek kadar benzer giriiltii azaltma
saglanmistir. Farkli boyutlardaki goriintiiler i¢cin elde edilen ¢alisma siirelerine gore,
CPU 1 is parcacigi icin VHND yonteminde VMND yontemine yakin olmakta iken

SDD yontemine gore ortalama 1,4 kata yakin hizlanma saglanmaktadir.

Cizelge 5.2. SDD, VMND ve VHND yontemleri C++ uygulamasi calisma siireleri

(saniye).

Goriintii Boyutu SDD VMND VHND
1024x1024 15,26 9,21 10,14
2048x2048 60,09 35,54 39,78
4096x4096 205,27 139,06 154,84
8192x8192 831,69 525,43 621,04
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BOLUM 6

DENEYSEL CALISMALAR VE KARSILASTIRMALAR

Bu bolimde gelistirilen SDD, VMND ve VHND yontemlerinin benek giirtiltii
azaltma performanslar1 sentetik ve gercek SAR goriintiileri kullanilarak
verilmektedir. Deneysel caligmalarin tiimii Intel 17 3.3 GHz dort ¢ekirdekli CPU ve
Nvidia Tesla K20c GPU kullanilarak gerceklestirilmistir. Literatiirdeki deneysel
calismalarda sik kullanima sahip olan, doku ve kenarlar gibi farkl ozellikler igeren
ve Sekil 6.1(a)’da verilen Lena goriintiisii gercek sentetik goriintii olarak se¢ilmistir.
Gergcek SAR goriintiileri i¢in kentsel bir bolge iceren ve Sekil 6.2’de verilen
TerraSAR-X goriintiisii kullanilmistir. Bu SAR goriintiisii Hindistan Visakhapatnam
limanina ait ve “Airbus Defence and Space” 6rnek radar goriintiileri veritabanindan
alman tek polarizasyonlu (VV kanal) ve 1 metre ¢oziniirliiklii spotlight mod
goriintiidiir. Yine ayn1 veritabanindan alman ve Sekil 6.10°da verilen TerraSAR-X
goriintiisii tek polarizasyonlu (HH kanal) ve 7 metre ¢Oziniirliklii stripmap mod
goriintiidiir. ABD Giiney Mississippi deltasina ait olan bu SAR goriintiisii deniz ve
karasal bolgeler icermektedir. Deneysel calismalarda kullanilan diger SAR goriintiisii
ise Sentinel uydusundan almmis (10 metre ¢oziiniirliiklii) ve Antalya Belek bdlgesine

aittir. Sekil 6.18°de verilen bu goriintii de deniz ve karasal bolgeler icermektedir.

Deneysel c¢alismalarda gelistirilen SDD, VMND ve VHND yontemlerinin
performanslarimi incelemek i¢in literatiirde 6nemli kullanima sahip olan ve Bolim
2.3’de aciklanan SRAD, FPD, PPB ve SAR-BM3D yontemleri kullanilmastir.
SRAD, PDE modeline dayali benek giiriiltii azaltic1 anizotropik diflizyon yontemidir.
FPD ise diflizyon tabanli bir yontem olarak sayilabilecek 6znitelik koruyucu benek
giiriiltii azaltma yontemidir. PPB ve SAR-BM3D yontemleri NL tabanli benek
glriiltii  azalticillardir.  Goriintii  igerisindeki parcalarm  birbirine benzerligini
kullandiklar1 icin benzer dokuya sahip bolgelerin giiriiltii azaltiminda yiiksek

performans saglamaktadirlar.
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Sekil 6.1(a)’da verilen giirtiltiisiiz Lena goriintiisii lizerine benek giiriiltiisii eklenerek
Sekil 6.1(b)’de verilen giiriiltiili goriintii elde edilmistir. Bu giiriiltiilii goriinti
izerinde gelistirilen SDD, VMND ve VHND yontemlerinin yani sira PPB, FPD ve
SAR-BM3D yontemleri de uygulanmistir. Yontemlerin parametreleri en iyi SSIM ve
sinyal giiriiltii oran1 (SNR) degerleri alinacak sekilde ayarlanmistir. Sekil 6.1°de
verilen bu sonuglar incelendiginde yOontemlerin birbirine benzer giiriiltii azaltma
sagladig1r gorilmektedir. PPB ve SAR-BM3D yontemleri goriintiideki yamalarin
benzerliginden faydalandigi i¢in 6zellikle dokulu bolgelerde ¢ok iyi performans
saglamaktadir. Gelistirdigimiz yontemler ise homojen bolgeler, kenarlar ve noktasal

sagicilar i¢in basarili sonuglar vermektedir.

a) Lena b) Giiriiltiili Lena (SNR: 14,11, PSNR:
19,76, SSIM: 0,32)

¢) PPB (SNR: 23,92, PSNR: 29,58, d) FPD (SNR: 21,69, PSNR: 27,35,
SSIM: 0,82) SSIM: 0,77)

Sekil 6.1. Sentetik giiriiltiilii goriintii (Lena) giiriiltli azaltma yontemi sonuglari.
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e) SAR-BM3D (SNR: 24,61, PSNR: f) SDD (SNR: 22,03, PSNR: 27,69,
30,26, SSIM: 0,84) SSIM: 0,76)

g) VMND (SNR: 21,89, PSNR: 27,55, h) VHND (SNR: 22,89, PSNR: 28,61,
SSIM: 0,76) SSIM: 0,79)

Sekil 6.1. (devam ediyor).

Gergek SAR goriintiileri ile yapilan deneysel calismalarda, benek giiriiltii azaltma
sonuclar1 her bir yontemin parametreleri en iyi gorsel giiriiltii azaltma sonucunu
verecek sekilde ayarlanmistir. Bu ayarlama ile 6zellikle homojen bdlgelerin benzer
miktarlarda yumusatilmas1 ve giriiltii azaltmanin benzer oranlarda yapilmasi
saglanmistir. Benek giiriiltii azaltma sonuglar1 SRAD, FPD, PPB, SAR-BM3D, SDD,
VMND ve VHND yontemleri uygulanmasiyla elde edilmektedir. Kentsel bir bolgeye
ait olan ve Sekil 6.2°de gosterilen TerraSAR-X spotlight SAR goriintiisiine verilen
benek giiriiltii azaltma yontemlerinin uygulanmasiyla elde edilen sonuglar Sekil 6.3

ile Sekil 6.9 arasinda sirasiyla verilmektedir.
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Sekil 6.3. SRAD filtreleme sonucu (TerraSAR-X spotlight goriintiisii).
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Sekil 6.5. PPB filtreleme sonucu (TerraSAR-X spotlight goriintiisii).
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Sekil 6.7. SDD filtreleme sonucu (TerraSAR-X spotlight goriintiisii).
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Sekil 6.9. VHND filtreleme sonucu (TerraSAR-X spotlight goriintiisii).
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Deniz ile karasal bolgeden olusan ve Sekil 6.10°da gosterilen Sentinel SAR
goriintiisiine benek giiriiltii azaltma yOntemlerinin uygulanmasiyla elde edilen

sonuclar Sekil 6.11 ile Sekil 6.17 arasinda sirastyla verilmektedir.

Sekil 6.11. SRAD filtreleme sonucu (Sentinel SAR goriintiisii).
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Sekil 6.12. FPD filtreleme sonucu (Sentinel SAR goriintiisii).

Sekil 6.13. PPB filtreleme sonucu (Sentinel SAR goriintiisii).
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BM3D filtreleme sonucu (Sentinel SAR goriintiisii).

Sekil 6.14. SAR

Sekil 6.15. SDD filtreleme sonucu (Sentinel SAR goriintiisii).
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Sekil 6.16. VMND filtreleme sonucu (Sentinel SAR goriintiisii).

Sekil 6.17. VHND filtreleme sonucu (Sentinel SAR goriintiisii).
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Deniz ile karasal bolgeden olusan ve Sekil 6.18’de gosterilen TerraSAR-X stripmap
SAR goriintiisiine benek giiriiltii azaltma yontemlerinin uygulanmasiyla elde edilen

sonuclar Sekil 6.19 ile Sekil 6.25 arasinda sirastyla verilmektedir.

Sekil 6.19. SRAD filtreleme sonucu (TerraSAR-X stripmap goriintiisii).
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Sekil 6.21. PPB filtreleme sonucu (TerraSAR-X stripmap goriintiisii).
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Sekil 6.23. SDD filtreleme sonucu (TerraSAR-X stripmap goriintiisii).
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Sekil 6.25. VHND filtreleme sonucu (TerraSAR-X stripmap goriintiisii).

Sentetik goriintiiler ve gergek SAR goriintiileri iizerinde yaptigimiz analizler, SAR-

BM3D yonteminin goriintiiddeki giiriiltii modelinin ¢alismada gergeklestirilen giiriiltii
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modeli ile uygun olmast durumunda daha iyi bir performans sagladigini
gostermektedir (sentetik ve diisiik-¢oziiniirlikklii goriintiilerde). Diger taraftan yiiksek
cOziinlirliiklii goriintiilerde performans azalmaktadir. SAR-BM3D yontemi dokulu
bolgeler icin 1yi sonug iiretirken, gelistirilen yontemler 6zellikle homojen bdlgeler,
kenarlar ve noktasal sagicilar i¢cin daha iyi bir performans saglamaktadir. PPB
yontemi de NL c¢aligsan bir yontem olarak giiriiltii azaltmayi 1yi bir sekilde saglarken
noktasal 6zelliklerin korunmasimi saglayamamaktadir. Yontemin calisma siiresinin

de ¢ok uzun olmas1 6nemli bir dezavantaj olusturmaktadir.

SRAD yontemi de SAR goriintiilerde benek giiriiltii azaltmay1 basarili bir sekilde
sagladig1 icin literatiirde dnemli bir kullanima sahiptir. Fakat bu yontem de yiiksek
boyutlu SAR goriintiilerde uzun ¢aligma siireleri gerektirmektedir. Karsilastirma igin
kullanilan diger bir yontem olan FPD, homojen bélgelerin yumusatilmasi ve kenar
ozelliklerinin korunmasimi basarili bir sekilde saglayarak istenilen seviyede giiriiltii
azaltmay1 gerceklestirmektedir. Yontemin farkli boyutlu goriintiiler i¢in ¢alisma
siireleri incelendiginde diger yontemlere gore daha hizli oldugu goriilmektedir. Fakat
FPD’de kullanilan niimerik ¢6ziim yaklasimi nedeniyle SDD ve VMND ye gore ¢ok
daha yavas caligmaktadir.

Gelistirilen SDD, VMD ve VHND diger yontemlere gore benzer veya daha iyi
giiriiltii azaltmay1 etkili niimerik yapilar1 sayesinde Onemli Ol¢lide daha hizli
gerceklestirmektedir. Calisma siireleri Boliim 3.3, Boliim 4.3 ve Bolim 5.3’te nitel
sonuglar boliimiinde cizelgeler halinde detayli olarak verilmektedir. Elde edilen
sonuclar gelistirilen yontemlerin olduk¢a hizli (ger¢ek-zamana yakin) olduklari ve

yiiksek kaliteli SAR giiriiltii azaltma sagladiklarmi géstermektedir.

SDD yontemi gelistirilerek olusturulan VMND yontemi benzer giiriiltii azaltma
sonuclarini daha kisa ¢alisma siirelerinde gerceklestirebilmektedir. SDD’de f ve €,
degerleri kiiciildiikce goriintiideki homojen boélgelerde merdivenlenme etkisi
olusabilmektedir, fakat VMND’de tiirev azaldik¢a l,-norma gecis saglandigi icin
homojen bdlgelerde bu etki goriilmemektedir. VMND yonteminin homojen
bolgelerde sagladigi bu avantaj ile birlikte calisma siiresinin daha kisa olmasi

yontemin sagladigi basariy1 ortaya koymaktadir.
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d) VMND filtreleme (Homojen bolge ve kenar 6zelliklerine sahip goriintii)

Sekil 6.26. Yakimlagtirilmig goriintii pargalari iizerinde SDD ve VMND filtreleme.
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d) VHND filtreleme (Doku 6zelliklerine sahip goriintii)

Sekil 6.27. Yakmlagtirilmig goriintii pargalar1 iizerinde SDD ve VHND filtreleme.
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Yakinlagtirilmig SAR goriintii pargalar1 lizerinde SDD ve VMND yontemleri
uygulanarak benek giiriiltii azaltma gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar Sekil
6.26’da verilmistir. Sekil 6.26 (a)’da verilen goriintii icerisindeki noktasal
ozelliklerin SDD filtreleme sonucu basarili bir sekilde korundugu ayni zamanda
homojen bolgelerin de istenilen seviyede yumusatildigi Sekil 6.26 (b)’de
goriilmektedir. Sekil 6.26 (c)’de verilen gorintii lizerine VMND filtreleme
uygulanarak homojen bdlgelerin yumusatilildigi ve kenar Ozelliklerinin etkili bir
sekilde korundugu Sekil 6.26 (d)’de goriilmektedir. Sekil 6.27°de yakinlastirilmis
SAR goriintii pargalar1 lizerinde SDD ve VHND yontemleri uygulanmasi ile elde
edilen sonuclar gosterilmektedir. Sekil 6.27 (a)’da verilen goriintii igerisindeki
homojen bdlgelerin SDD ile ¢ok iyi yumusatilirken, noktasal 6zelliklerin de etkin bir
sekilde korundugu Sekil 6.27 (b)’de goriilmektedir. Sekil 6.27 (c)’de ise doku
ozelliklerine sahip SAR goriintiideki benek giiriiltiiniin dokular kaybedilmeden
basarili bir sekilde azaltildigi1 Sekil 6.27 (d)’de goriilmektedir. Yerel olmayan
ortalama yontemi kullanilarak olusturulan VHND yontemi benzer giiriiltii azaltma
sonuclarint  SDD’ye gore daha kisa, VMND’ye ise benzer siirelerde
gerceklestirebilmektedir.

75



BOLUM 7

UYGULAMALAR

Bu boliimde SAR benek giliriiltii azaltma i¢in gelistirilen yontemler sonucu elde
edilen gorintiilerin  farkli uygulamalarda kullanilmast incelenmektedir. Bu
uygulamalarda kenar tespiti icin Canny kenar bulma algoritmasi ve siiperpiksel
boliitleme yaklasimi i¢in basit dogrusal iteratif kiimeleme (SLIC) ile sifir parametre
uyarlamas1 (SLICO) secilmistir [153-155]. Boliim 6’da verilen gorsel sonuglardan

bazilar1 segilerek bu uygulamalar ile test edilmistir.

Canny kenar bulma algoritmasi kenar tespiti i¢in literatiirde onemli bir kullanima
sahiptir. Bu algoritma kenarlarin tespit edilmesinde Gauss islecini kullanarak
yumusatilmis goriintliniin gradyanini hesaplamakta ve bunu bir eniyileme siireci
olarak ele almaktadir. Bu yontem giiclii ve zayif kenarlar1 saptamak icin iki esik
degeri kullanmaktadir. Zayif kenarlarin giiclii kenarlarla baglantis1 var ise sonug
goriintiisiinde bu kenarlar da yer almaktadir. Algoritmanm test edilmesi i¢in Matlab
icerisinde tanimlanan hazir Canny kenar bulma algoritmasi kullanilmis ve sonuglar

elde edilmistir.

Sekil 7.1’de TerraSAR-X stripmap orijinal goriintiisii izerinde Canny kenar bulma
algoritmas1 uygulanmasi ile elde edilen sonuglar verilmektedir. Sekil 7.1(a)’da
orijinal stripmap SAR goriintiisti, Sekil 7.1(c)’de PPB yontemi sonucu, Sekil
7.1(e)’de SDD yontemi sonucu, Sekil 7.1(b), Sekil 7.1(d) ve Sekil 7.1(f)’de ise
sirasiyla Canny kenar tespiti uygulama sonuglari verilmektedir. Sekil 7.2(a)’da
orijinal Sentinel SAR goriintiisii, Sekil 7.2(c)’de SRAD yontemi sonucu, Sekil
7.2(e)’de SDD yontemi sonucu, Sekil 7.2(b), Sekil 7.2(d) ve Sekil 7.2(f)’de ise

sirastyla Canny kenar tespiti uygulama sonuglar1 verilmektedir.
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e) SDD filtreleme (stripmap SAR). f) Canny kenar tespiti (SDD sonucu)

Sekil 7.1. TerraSAR-X stripmap goriintii ile Canny kenar tespiti sonuglari.
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¥ T oS

a) Orijinal Sentinel SAR b) Canny kenar tespiti (Sentinel SAR)

c¢) SRAD filtreleme (Sentinel SAR). d) Canny kenar tespiti (SRAD sonucu)

f) Canny kenar tespiti (SDD sonucu)

Sekil 7.2. Sentinel SAR goriintii ile Canny kenar tespiti sonuglari.
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Elde edilen gorsel sonuglar detayli olarak incelendiginde SDD yontemi goriintiide
bulunan giiriiltiiyti kenar ozellikleri korunacak sekilde azaltmaktadir. Giirtiltiiniin
azaltilmasiyla goriintiideki kenarlarin belirginlesmesi saglanmakta ve bu sayede daha
dogru kenar tespiti gergeklestirilmektedir. Sekil 7.1°de PPB yontemi goriintiideki
bazi nokta ve kenar Ozellikleri kaybetmekte bu nedenle Canny algoritmasi sonucu
elde edilen goriintiide bu 6zellikler azalmaktadir. Sekil 7.2°de ise SRAD yontemi
kenar 6zelliklerini korumak icin giiriiltiiyii istenilen diizeyde azaltamamakta ve bu

nedenle elde edilen Canny algoritmasi sonucunda giiriiltii etkisi goriilebilmektedir.

a) SLIC siiperpiksel boliitleme (orijinal b) SLIC siiperpiksel boliitleme (SDD
spotlight SAR) filtreleme sonucu)

A

. - . -

¢) SLICO siiperpiksel boliitleme (orijinal d) SLICO siiperpiksel boliitleme (SDD
spotlight SAR) filtreleme sonucu)

Sekil 7.3. Spotlight SAR goriintii ve SDD filtreleme sonucu iizerine SLIC ve SLICO
stiperpiksel boliitleme uygulanmasi.
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Goriintii boliitleme uygulamalar1 igin siiperpiksel yapist olusturan SLIC ve sifir
parametre uyarlamasi olan SLICO yaklagimi kullanilmistir. Bu yontemlerde goriintii
alt bloklara ayrilarak piksel degerlerinden birbirine yakin olanlar kiimelenmektedir.
Kiimelenen bu pikseller tek bir piksel olarak kabul edilir ve siiperpiksel olusturulur.
Sekil 7.3 ve Sekil 7.4’te sirasiyla spotlight ve stripmap SAR goriintiiler ve SDD
filtreleme sonuglar1 icin SLIC ve SLICO siiperpiksel boliitleme sonuglar

verilmektedir.

o S

a) SLIC siiperpiksel boliitleme (orijinal
stripmap SAR)

¢) SLICO siiperpiksel boliitleme (orijinal d) SLICO siiperpiksel boliitleme (SDD
stripmap SAR) filtreleme sonucu)

Sekil 7.4. Stripmap SAR goriintii ve SDD filtreleme sonucu tizerine SLIC ve SLICO
stiperpiksel boliitleme uygulanmasi.
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SLIC yonteminde goriintiideki tiim siiperpikseller i¢in kullanic1 tarafindan
tanimlanan ayni yogunluk katsayisi kullanilmaktadir. Bu katsayisinin belirlenmesi
goriintiideki homojen ve dokulu bolgelerin daha diizgiin smiflandirilmasi agisindan
onemli bir problem olusturmaktadir. Bu problemi gidermek ve kullanici tanimli bu
katsayiy1 kaldirmak i¢in SLICO yontemi onerilmistir. SLICO’da yogunluk katsayisi
her bir siiperpiksel i¢in uyarlanabilir olarak belirlenmektedir. Goriintii boliitleme
calismalarinda siiperpiksel sayist Sekil 7.3’te 50, Sekil 7.4’te ise 100 olarak
secilmistir. SLIC yOnteminde yogunluk katsayist 10 olarak sec¢ilmistir. Gorsel
sonuglar incelendiginde SDD ile elde edilen giiriiltiisii azaltilmis gorintiilerde

siiperpiksel boliitleme uygulamasi ¢ok daha etkili calismaktadir.

Bu boliimde elde edilen sonuglar, gelistirilen SDD ve benzer sonuclar elde ettigimiz
VMND ile VHND yontemlerinin farkli uygulamalarda kullanilacak goriintiiler i¢cin
basarili bir giiriiltii azaltma sagladigmi gostermektedir. Elde edilen basar1 sayesinde

bu uygulamalarin sonuglari da olumlu olarak etkilenmektedir.
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BOLUM 8

SONUCLAR

Bu tezde, lp-norm, l;-norm ve bL-normun avantajlar1 ve yerel olmayan ortalama
filtrenin doku koruma 6zelligi bir araya getirilerek yeni bir yontem gelistirilmistir.
Bu yontemde algoritma calisma siiresi kisa tutularak giiriiltii azaltma performansi
gelistirilmistir. Onerilen ydntem goriintiideki kenar ve noktasal sagicilarin
bozulmasini1 Onleyerek homojen bdlgelerin basarili bir sekilde yumusatilmasini
saglamaktadir. Bu alanda yapilan ¢alismalar incelendiginde lp-norm, l;-norm ve I,-
normun degisik uygulama senaryolarinda birbirlerine gore farkli avantajlara sahip
oldugu goriilmektedir. Goriintiilerdeki her bir piksel i¢in bu normlardan uygun olani
kullanilarak daha 1yi bir giiriiltii azaltma saglanmaktadir. Ayrica yerel olmayan
ortalama filtrenin kullanimi ile de goriintii iizerindeki dokusal bolgeler daha iyi
korunmaktadir. Bu yontemleri bir arada kullanabilmek i¢in yontemlerin sahip oldugu
farkli agirlik degerlerinden olusan bir maliyet fonksiyonu tanimlanmustir. Onerilen
maliyet fonksiyonunun CG ve PCG yontemleri kullanilarak minimize edilmesiyle
giiriiltii azaltma gercgeklestirilmektedir. Onerilen ydntem etkin bellek kullanimi
saglamaktadir. Yontemin tiim adimlarmm CPU’da OpenMP ve GPU’da CUDA
kullanilarak paralellestirilmesi saglanmaktadir. Benek giiriiltii azaltma performansi,
calisma siiresi ve bellek kullanimi sentetik ve gercek SAR goriintiileri lizerinde test

edilmis ve “Deneysel Calismalar” boliimiinde verilmistir.

Tez kapsaminda asagida belirtilen akademik caligmalar gerceklestirilmistir:

e Proje: “Goriintiller Uzerindeki Giiriiltilyii Gidermede Hibrit Yontem
Gelistirilmesi”, Yildirim Beyazit Universitesi Bilimsel Arastirma Projesi,

Arastirmaci, Proje No: YBU-BAP-590, Agustos 2013-Agustos 2015.

e Uluslararas1 Makale: “Sparsity-driven despeckling for SAR images”, IEEE

Geoscience Remote Sensing Letter, 2015.
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e Uluslararas1 Konferans: “GPU efficient SAR image despeckling using mixed

norms”, Proc. SPIE 9247: High-Performance Computing in Remote Sensing

IV, 2014.

e Ulusal Konferans: “Early-exit optimization using mixed norm despeckling

for SAR images”, IEEE 23. Sinyal Isleme ve iletisim Uygulamalar
Kurultayi, 2015.

e Ulusal Konferans: “Fast feature preserving despeckling”, IEEE 22. Sinyal

Isleme ve Iletisim Uygulamalar1 Kurultayi, 2014.
Tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen SDD yontemi diinyadaki en 6nemli ticari GIS

yazilimi olan “ERDAS Imagine” 2016 siirtimiinde “Radar Toolbox™ icerisinde yer

alacaktr.
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Hemen hemen tiim diisiim algoritmalarmin temelini su adimlar olusturmaktadir: 1)
bir baslangic noktasi ile baslar; 2) sabit bir kurala gére hareket yoniine karar verir; 3)
ama¢ fonksiyonunun goreceli en diisiigli yoniinde hareket eder; 4) yeni noktada yeni
bir yone karar verilir ve islem tekrarlanir. Farkli algoritmalar arasindaki farklilik

hangi basarili hareket yoniiniin se¢ildigini belirten kurala baghdir.

CG yontemi basitge arama yonleri kalanlarinin birlesmesi ile (6rnegin u; = r(;))

olusturuldugu eslenik yonler yontemidir. Bu sayede yeni arama yonii hesabinin

sadelestirilmesi saglanmaktadir. Ciinki,

1 T _ Thn

Bij =1 aq-ny dii_pAdg-1y  Tlh_yTu-1 (Ek A.1)

0 i>j+1
Yeni arama yonii onceki arama yonii ve yeni kalanin dogrusal bir kombinasyonu
olarak belirlenir.

di+1) = ey + Bidi (Ek A.2)

Sekil Ek A.1°de gosterildigi lizere her yeni kalan 6nceki arama yOniine dik oldugu
gibi ayn1 zamanda Onceki kalanlara da diktir. 75y ve d(;) ug¢ noktalar1 diizlemde
D,’ye (golgeli alt uzay) paralel olarak uzanir. CG ydnteminde d,), 7(z) ve d(qy’in

dogrusal birlesiminden olusur.

Sekil Ek A.1. CG yontemi diizlem gosterimi [156].
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CG yonteminin performansi 6rnek bir problem i¢in Sekil Ek A.2’de verildigi gibi

olusmaktadir.

ax

Sekil Ek A.2. Ornek CG ydntemi performansi [156].

CG algoritmasi gercek aritmetikle uygulanirsa gercek ¢6ziim en fazla m adimda elde

edilir yani uzamsal karmasiklik O (m)’dir.

Sonlu hassasiyet aritmetigi kullanildiginda, hatalarin yuvarlanmasi kalanlar boyunca
kademeli diklik kaybma yol acmakta ve yOntemin sonlu bitis o6zelligi
kaybolmaktadir. Sayet A matrisi sadece m adet farkli 6zdegere sahip ise CG yontemi
en fazla m adimda yakinsayacaktir. CG yontemine bagh bir hata A-norm agisindan

elde edilebilir ve k-adimdan sonra:

k

JK@A) -1

K(A)+1

llox — xlla < 2 llx — xoll4 (Ek A.3)
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Verilen A, b ve baslangi¢ degeri x icin CG algoritmasi adimlari su sekildedir:

1o = b — Ax,

Po *=To
k=20
tekrar
A
i PEAPk

Xi+1 = X + APk
Ti+1 = T — A ADx
sayet 1,41 yeterince kiiciik ise dongiden ¢ik

B, = Tir1Th+1

k TF Ty
Pk+1 = Tk+1 T+ PPk
k=k+1

bitir tekrar
Sonug¢: X 41

Bununla birlikte CG ydnteminin yakinsamasi icin gerekli olan adim sayis1 A™
matrisinin durum degerine baghdir. SDD yontemi ile tanimlanan benek giiriiltii
azaltma probleminin ¢dziimii f ile €, azaldik¢a ve A arttikga zorlasmaktadr. A

matrisinin durum degerinin artmasi da CG adimlarinin sayisini artirmaktadir.

Iteratif yontemlerin basarili bir sekilde kullanimi i¢in lgeklendirme isleminin gerekli
oldugu gercegi ile bu konuda yapilan calismalar dnem kazandi. Olgeklendirme zor
bir problemin ¢0ziilmesi daha kolay bir hale getirilmesi, iteratif yontemlerin
yakinsama oraninin arttirilmasi ve matrislerin durum degerinin gelistirilmesi i¢in
onemli bir yoldur. Ornegin M matrisinin A matrisine yakinsayan simetrik, pozitif-
taniml1 ve tersinin daha kolay alinabildigini varsayalim. Ax = b orijinal sitemini

¢ozmek yerine asagidaki degistirilmis sistem ¢oziilebilir:
M™1Ax = M~1b (Ek A.4)

Olgeklendirmenin etkinligi M~A’nin durum degerine baghdir. Sezgisel olarak
Olgeklendirme karesel ifadenin daha fazla kiiresel goziikmesini saglayan bir

girisimdir ve bu nedenle 6zdegerler birbirine daha yakin hale gelir. En 1yi
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olgeklendirme M = A durumudur ve burada M~1A’nm durum degeri 1 olur. Karesel
ifade miikemmel bir kiire oldugu i¢in ¢6ziim sadece bir yineleme siirer. Ne yazik ki
Olgeklendirme adimi Mx = b sistemini ¢6zmek olur ve bu iyi bir dl¢eklendirme
olmaz. Literatiirde kullanilan farkli 6l¢ceklendirme tiirleri vardir. Bu ¢alismada Jacobi

ve IC 6l¢eklendirmeleri kullanilmaktadir.

En basit oOlceklendirme diyagonal degerleri A matrisi ile ayni olan diyagonal
matristir. Bu 6l¢eklendirmeyi uygulama islemi diyagonal 6lgeklendirme ya da Jacobi
Olgeklendirme olarak bilinmektedir ve koordinat eksenleri boyunca karesel ifadeyi

Olgeklendirme ile esdegerdir.
M = D = diag{a,y, azs, ... Apn}

Diyagonal bir matrisin ters ¢cevrilmesi 6nemsiz bir i ylkidiir. Sekil Ek A.3’te Jacobi
ile Olgeklendirilmis Ornek problemin karesel form esylikselti egrileri
gosterilmektedir. Elde edilen sonuglara gore durum degerinde bazi iyilesmelerin
ortaya ¢iktig1 agikca goriilmektedir. Denklem sisteminin boyutu arttikca bu iyilesme
miktar1 da dolayisiyla artmaktadir [156].

|

Sekil Ek A.3. Jacobi ile 6lgeklendirilmis karesel form esyiikselti egrileri [156].

101



Olgeklendirme ydntemlerinin literatiirde énemli bir yere sahip olan diger tiirii IC
olgeklendirmesidir. Cholesky faktorizasyonu A matrisini LLT yapisma doniistiirme
teknigidir. Burada L alt iiggen matrisi olusturmaktadir. IC faktorizasyonunda A
matrisi LLT yapisina yakinsarken, L matrisinin A matrisinin sifir olmayan elemanlar1
desenine sahip olmasina kisitlanabilir ve L matrisinin diger elemanlar1 atihr. LLT
yapismi dlgeklendirme olarak kullanmak i¢in LLTw = z esitligi geriye yerine koyma

ile ¢oziiliir.

Eslenik gradyan yonteminin yakinsamasinin hizli bir sekilde saglanmasi ig¢in bu
Olgeklendirmelerle birlestirilerek birlikte kullanildig1 yeni yonteme PCG yontemi adi
verilir. Verilen A, b ve baglangic degeri x, i¢cin PCG algoritmas1 adimlar1 su

sekildedir:

1o = b — Ax,
ZO = M_lro

Po = Zp
k=0
tekrar
rkT Zy
a, =
k PEAPk

Xi+1 = X + Ay

Ti+1 = T — A Apx

sayet 1,41 yeterince kiiciik ise dongiden ¢tk
Zirr = M7y

T
B, = Zr+1Tk+1
k —_—

zZrm
Dk+1 = Zk+1 + PPk
k=k+1

bitir tekrar
Sonug¢: X411
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EK ACIKLAMALAR B.

OPENMP VE CUDA PARALELLESTIRME
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OpenMP, paralel hesaplamada islemleri kolaylastrmak i¢in c¢oklu is parcacigi
gerceklestirimi yapan bir uygulama programlama arayiiziidiir. Coklu-platform
paylasimli bellek ile birgok mimaride C/C++ ¢oklu islem programlamasi saglar.
Paylagilmis bellek sistemleri i¢in tasarlanmistir ve genellikle daha az caba
harcanarak paralellik uygulamasi saglanir. OpenMP kullanimi1 ile derleyici
komutlarinda paralellik saglanir. Tasmabilir ve dlgeklenebilir bir model oldugu i¢in
programcilarin masatistiinden siiper bilgisayara kadar farkl platformlar i¢in paralel
uygulamalar gelistirebilmeleri icin basit ve esnek bir arayiiz saglar. OpenMP’de
yiiriitme islemi yalnizca ana is parcacigi tizerindedir. Yavru is parcaciklari islemlerin
okunmasi sirasmnda ve kendilerine ihtiya¢ duyuldugu yerde calismaya baslar. Is
parcaciklari, program paralel alana girdiginde ortaya ¢ikar ve islem yapilir. Paralel
bolgeden ¢ikildiginda ise is pargaciklar1 brrakilir [157]. Sekil Ek B.1’de OpenMP
coklu is parcacigl yapist gosterilmektedir. Sekilde goriildiigli lizere ana is parcacigi
hem paralel hem de seri bolgede gorev yapmakta ve is parcaciklarinin sayisi paralel

alanda artarken paralel alan diginda serbest kalmaktadir.

Paralel Gorev 1 Paralel Gorev 2 Paralel Gorev 3

o

Ana Is Parcacigi

Paralel Gorev 1 Paralel Gorev 2 Paralel Gorev 3
Analg Parcacioi B - - -
- - - et hemammes! \
e 8
. .

Sekil Ek B.1. OpenMP c¢oklu is pargacigi yapisi [158].

Calismada kullandigimiz diger paralellestirme ortami1 GPU CUDA’dir. Teknolojik
gelismelerle birlikte GPU’lar sagladiklar1 yiiksek ¢alisma performansi sayesinde
genel amacgli uygulama programlarinda da kullanilmaya baslanmistir. GPU
hesaplama modeli bilimsel ve miihendislik problemlerinde CPU ve GPU'yu bir
heterojen hesaplama modelinde birlikte kullanmaktir. Bu modelin temelinde
gelistirilen uygulamalarin tiirtine gére CPU ve GPU islemcilerinden ayr1 ayri

yararlanma fikri yatar. Uygulamanm sirali kismi CPU'da, hesaplama yogunluklu
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kism1 GPU'da calistirilir. CPU islemcisi program igerisinde yer alan seri islemler
kismmda 1yi sonu¢ verirken, GPU islemcisi eszamanli paralel olarak
calistirilabilecek islemler kisminda daha iyi sonu¢ vermektedir. Heterojen hesaplama

modelinde 6nemli olan hazirlanan islem bloklar1 i¢cin dogru islemciyi segmektir.

Teknolojik gelismelerle birlikte GPU kayan-nokta performansit son yillarda teraflop
seviyelerine ulagmistir. Nvidia, saniyedeki kayan-nokta islemleri ile yonga bant
genisligindeki performans artiglarmin yani sira CPU'ya goére GPU iizerinde ¢cok daha
hizl1 bir yap1 sunmaktadir. GPU yiiksek paralellik ve ¢oklu is parcacigi yapist ve ¢cok
cekirdekli islemci mimarisi ile milkemmel bir hesaplama giicii saglamaktadir [159].
Nvidia tarafindan son paylasilan verilere gore CPU ve GPU i¢in saniyedeki kayan-
nokta islemleri Sekil Ek B.2’de, bellek bant genislikleri ise Sekil Ek B.3’te
verilmektedir. GPU tarafindan erisilen saniyedeki kayan-islem miktar1 ve GPU bant
genisligi hizli bir sekilde artis gdstermektedir. Bu nedenle, paralellestirme ig¢in
sectigimiz GPU’lar, algoritmalarimizin biiyiik bir bdliimiiniin es zamanli olarak
olusturulmasini ve GPU’nun yiiksek hesaplama giicli avantajlarindan yararlanmamizi

saglamaktadir.

Theoretical GFLOP/s

5750
5500
5250
5000

4750
4500 Intel CPU Double Precision

4750 e nt2l CPU Single Precision

4000
3750
3500
3250
3000
2750
2500
2250
2000
1750 Tesla K40
1500 Tesla KZ0X
1250

1000 Tesla 42000

750 Tesla C2050
500 Fesla 1060
250 Harpertown

0 | pentium 4 Bloomtield Westmere
Apr-01 Sep-02 Jan-04 May-05 Oct-06 Feb-08 Jul-09 HNowv-10 Apr-12 Aug-13 Dec-14

MVIDIA GPU Single Precision
s N\ 101 4 GPU Double Precision

Iwy Bridee
Sandy Bridae,

Waoadcrest

Sekil Ek B.2. CPU ve GPU i¢in saniyedeki kayan-nokta islemleri [159].
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Theoretical GB/s
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180
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60 Sandy Bridge

Bloomfield

30
GeForce FX 55}0 Prescott YWoodcrest
-

0 - Harpertown ) i ]
orthiwood
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Westmere

Sekil Ek B.3. CPU ve GPU i¢in bellek bant genislikleri [159].

NVIDIA, sahip oldugu performans: kullanicilarin daha genis alanlarda
yararlanabilecegi bir platforma tasiyip GPU iizerinde gerekli diizenlemeler yaparak
bilimsel uygulamalarda tiimiiyle programlanabilir hale getirmek i¢in, C ve C++ gibi
yiiksek seviyeli diller i¢in bir destek ekledi. Bu caligmalar GPU i¢in CUDA
mimarisinin ortaya ¢ikmasini sagladi. CUDA bir yazilim ve donanim mimarisi olarak
GPU’nun c¢esitli yiliksek seviye programlama dilleri ile programlanabilmesini
saglamaktadir. Bu paralel programlama modeli, programcilar1 problemi paralelde

bagimsiz olarak ¢oziilebilecek biiyiik alt problemlere boliistiirmeye yoneltmektedir.

CUDA programlama modelinde kernel, is parcacigt yigmlar1 tarafindan
islenmektedir. s parcacigi yigmlarinin organize edilmesiyle is parcacigi bloklari,
bloklarinda bir araya getirilmesiyle Sekil Ek B.4’te gosterilen 1zgara yapisi
olusmaktadir. Her ¢oklu islemci sirastyla blok yigmlarini isler. Bir blok sadece bir

coklu islemci tarafindan islenir ve yonga iizerinde bulunan paylasimli bellek alani
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sayesinde ¢ok hizli bellek erisimleri saglanir. Bir is parcacigi toplulugu is parcacigi

blogu olarak isimlendirilir. Her blok kendi blok numarasi ile tanimlanir.

GPU Grid

Block (0, 0) Block (1, 0)

| | |

Thread (0, 0) Thread (1,0) | Thread (0,0) Thread (1, 0)

CPU

r 9

rF 9

r 9

Sekil Ek B.4. CUDA programlama modeli [159].

Bloklar verilerini paylasimli bellek alani lizerinden paylasarak birbirleriyle verimli
bir sekilde calisirlar. Bellek erisimini koordine etmek i¢in kendilerini senkronize
ederler. Senkronize noktasmnin g¢ekirdek iginde belirlenmesi gerekmektedir.
Senkronizasyon noktasma erisilmeden bloklardaki is parcaciklari isletilmez. Her is
parcacigl kendi is pargacigi numarasi ile tanimlanir. Bir bloktaki maksimum is
pargacigi sayist smirhidir. Bununla birlikte ayni ¢ekirdek i¢cinde c¢alisan bloklar ayni
blok 1zgarasi i¢inde yer alir. Ayni 1zgara fakat farkli bloklar i¢inde bulunan is
parcaciklar1 birbirleriyle iletisim kuramazlar. Bu modele gore, g¢ekirdekler farkli

paralel cihazlar tizerinde tekrar derlenmedikge etkin bir sekilde ¢alisir [159].
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EK ACIKLAMALAR C.

GORUNTU KALITESI METRIKLERI
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Ortalama karesel hata (MSE) ve bu 6l¢iime dayanan SNR ve PSNR gibi metrikler,
matematiksel goriintii kalitesi Ol¢iimlerinin temelini olusturmaktadir. Giirtiltiisii
azaltilmig gorintiilerin kalitesi de bu metrikler kullanilarak hesaplanmaktadir.
Bunlarin yani sira goriintiiniin yapisal durumunu da dikkate alan SSIM metrigi

kullanilmaktadir.

MSE, rastsal Orneklerin istatistiksel varyansinin hesaplanmast i¢in kullanilan
istatiksel bir ifadedir. Goriintiideki ornekleri bagimsiz ele almasi ve hesaplanmasinin
kolay olmas1 sebebiyle literatiir i¢erisinde siklikla kullanilan bir metriktir. MSE,
sinyal uygunluk terimi olarak kullanilir ve bu terimin amaci iki sinyal arasindaki hata
ya da bozulma diizeyini belirlemek icin sayisal bir deger elde ederek bu sinyalleri
karsilagtirmaktir. x ve y olarak verilen iki sinyal arasindaki MSE hesab1 su sekilde

yapilmaktadir:

N
MSE(e,y) == ) (i~ )2 (Ek C.1)
i=1

Hata sinyali e; = x; —y;, orijinal ve bozulmus sinyal arasindaki farktir. Hata
duyarlikli yontemler etkinligini Minkowski metriginden almaktadir. Bu metrik su

sekilde ifade edilmektedir:

v z
E, = (Zm _ in”> (Ek C.2)
i=1

Bu ifadede p =2 oldugu durumda Minkowski metrigi, MSE metrigi haline
gelmektedir. MSE bununla birlikte genellikle PSNR olarak su sekilde ifade
edilmektedir:

LZ
PSNR =1 — Ek C.3
S 0logqo VISE ( )

Burada L, izin verilen piksel yogunlugu araligidir ve 8 bit boyutlu goriintiiler i¢cin
L = 28 — 1 = 255 olarak hesaplanir. PSNR, goriintii sadece farkli piksel araligina
sahip oldugu zaman farklilik gosterir ve bunun disinda MSE ile ilgili yeni bir bilgi

icermez [21]. PSNR metriginin yani sira goriintii kalitesinin hata duyarliligini 6lgen
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benzer metrikler vardir. SNR, var olan sinyaldeki sinyal giiciiniin giirtiltii giicline

orani olarak su sekilde ifade edilmektedir:

SNR = & _ (Asinyal)2

_ Dsinyal) (Ek C.4)
Py (Agiriuei)®

Burada P sinyal giicii, Py glrilti giictidir. Agipnyq sinyal genligi, Agiruei 1€
giiriiltii genligidir. Bu oran genellikle logaritmik desibel 6lgegi kullanilarak, SNR
olarak su sekilde ifade edilmektedir:

Psinyal

Ag; 2
- 10 10910 ( smyal)

SNR;z = 10log
a8 10 gurilti (Agiiriiltii)z

(Ek C.5)

SNR, sinyal seviyesi ile giiriiltii arasindaki orani Glgerken temsili bir referans
sinyaline gereksinim duyar. Goriintii islemede bu temsili sinyal, giiriiltii igermeyen
referans gortintiidiir. Verilen esitligin pay1 sinyalin tepe noktasmin karesi iken,
paydas1 giirliltiinlin varyansina esittir. 8 bitlik bir goriintii 0-255 arasinda deger
alirken, her durumda AZg;,, = 255 olur. Bununla birlikte A? g5 = MSE

ifadesi ile iki goriintii arasindaki hata olgiiliir.

Giriiltii azaltma stireci yapisal bir degisim siirecidir. Minkowski metrigi sinyal
orneklerinin sirasin1 ve dokusunu gz Oniine almaz. Fakat piksel diziligi, goriintiideki
onemli gorsel bilgiyi tasir. MSE’ye dayali goriintii kalite metrikleri yapisal
degisiklikleri Olcememektedir. Insan gdrme sistemi de yapisal bozulmalara son
derece duyarhidir. Bu fonksiyonelligi saglamak amaciyla Wang vd. (2004), yapisal
benzerlik (SSIM) metrigini gelistirmistir [160].

SSIM, goriintii par¢asindaki parlaklik, kontrast ve yapisal benzerlik 6zelliklerini
Olgen bir metriktir. Bu 6zellikler goriintiiniin tiimii i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir ve SSIM

icin bir araya getirilir. Her bir sinyalinin parlakligi, ortalama parlaklik olarak su

sekilde hesaplanmaktadir:

N
1
U =% = —Z %, (Ek C.6)
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Ortalama parlaklik degeri sinyal degerinden ¢ikarilir ve standart sapma degeri sinyal

kontrastin1 hesaplamak icin su sekilde tanimlanir:

N 2
1
o =|5—= ) (xi— ”x)2> (Ek C.7)

Parlaklik karsilastirma fonksiyonu su sekilde tanimlanmaktadir:

Zﬂxﬂy + Cl

— Ek C.
1+ g+ G (FLCH

l(x,y) =
Yapilan hesaplamalarda C; = 0 olarak alimmistir fakat genel varsayimda L resmin
dinamik araligi ve K; < 1 olmak iizere C; = (K;L)? olarak hesaplanmaktadir.
Kontrast karsilastrma fonksiyonu, parlaklik karsilastirma fonksiyonuna benzer

olarak su sekilde hesaplanmaktadir:

2040y + G,

cxy) = 03+ 03 +C;

(Ek C.9)
Yapilan hesaplamalarda C, = 0 olarak alinmistir fakat genel varsayimda L resmin
dinamik aralig1 ve K, < 1 olmak iizere C, = (K,L)? olarak hesaplanmaktadir. Yapi
karsilagtirma, parlaklik ¢ikarma ve kontrast normallestirmeden sonra gergeklestirilen

bir islemdir. Yapi karsilastirma fonksiyonu su sekilde tanimlanmaktadir:

204y, + (5

Ek C.1
0,0y + C5 (Ek C.10)

s(x,y) =

Yapilan hesaplamalarda C; = 0 olarak alinmistir. Capraz korelasyon katsayisi gy,, su

sekilde tanimlanmaktadir:

N
1
Oxy =N_12(xi_ﬂx)(yi_HY) (Ek C.11)
i=1

Parlaklik, kontrast ve yapisal benzerlik fonksiyonlar1 bir araya getirilerek yapisal

benzerlik metrigi su sekilde tanimlanmaktadir [160]:
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SSIM(x,y) = [1(x, y)]* x [c(x,»)]F x [s(x, ]" (Ek C.12)

Burada >0, £ >0 ve y >0 olacak sekilde oOzelliklerin Onem derecesi
degistirilebilmektedir. Yapilan hesaplamalarda ¢ = f = y = 1 olarak alinmaktadir.

Yapisal benzerlik metrigi, bu li¢ 6zellik birlestirilerek su sekilde hesaplanmaktadir:

SSIM(x,y) = ( 2hxlty )x( 20x0y )x( Ty ) (Ek C.13)

2 2 2 2
Uy + Uy oy + oy Ox 0y

4ﬂxﬂy0xy
(3 +15)(a2 + 03)

SSIM(x,y) = (Ek C.14)

Burada p, ve u,, x ve y Orneklerinin ortalamasini g, ve o,, standart sapma

degerlerini, oy, ise x ve y’nin ortalama ¢ikartildiktan sonra ¢apraz korelasyonu

olarak verilmektedir.

112



OZGECMIS

Caner OZCAN 1986 yilinda Karabiik’te dogdu; ilk ve orta dgrenimini ayni sehirde
tamamladi. 2000 yilinda Safranbolu Anadolu Lisesi’nde bagladigi lise 6grenimini
2004 yilinda tamamladi. Ayni1 yil Yildiz Teknik Universitesi Elektrik-Elektronik
Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’'nde 6grenime basladi ve 2008 yilinda
buradan mezun oldu. 2008 yilinda Karabiik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali’'nda Arastirma
Gorevlisi olarak goreve ve ayni anabilim dalinda yiliksek lisans egitimine bagladi.
2011 yilinda yiiksek lisanstan mezun olarak Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dalr’'nda doktora egitimine basladi. Doktora egitimini 2015 yili Aralik ayinda
tamamladi. Halen ayni iiniversitede gorevine devam etmektedir. Evli ve bir kiz

cocugu vardir.

ADRES BiLGILERI

Adres : Karabiik Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi,
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Demir-Celik Kampiisii / KARABUK

Tel : (535) 780 6093

E-posta : canerozcan(@karabuk.edu.tr

113



