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OZET

BULANIK GORUNTULERIN YAPAY SiNiR AGLARI iLE ONARILMASI

ibrahim IPEK

Elektronik ve Haberlesme Mihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danigmanit: Yrd. Dog. Dr. Nihan KAHRAMAN

Goruntu isleme sistemleri glinimuzde birgok farkli uygulamada kullaniimaktadir.
Ornegin bazi nedenlerle {izerine giiriiltii eklenmis, bulaniklastiriimis ve kontrast ayari
bozulmus olan gorintilerin gorsel agidan fark edilememesi sebebiyle insan algisinin
gorme konforunu arttiracak gorintiyu iyilestirme teknikleri giderek yayginlagmaktadir.
Bulanik ve glirtltili resimlerdeki bozucu etkinin fark edilmesi ve ortadan kaldiriimasi
amaciyla bu tezde yapay sinir ag1 tabanl bir yéntem gelistirilmistir. Oncelikle resmin
kalitesini belirleyebilmek igin orijinal ve bozulmus halini karsilagtirip gesitli istatistiksel
ifadelerden olugan bir veritabani olusturulmustur. Bu veri tabaninin igerdigi kodlanmis
gorlntuler yapay sinir agina 6gretilip, yapilan simiilasyonlarla yapay sinir ag1 sayesinde
resmin orijinal veya bozulmus olduguna ya da veritabani disinda veya icinde olduguna
karar verilmistir. insan goéziiniin algilayamadigi derecede bozulan resmin giris olarak
verildigi yapay sinir ag1 bu resmin orijinalini tanimlamistir. Bu tezde dnerilen sistemle,
O0grenmis yapay sinir agi orijinal resimleri ve bircok farkl oranda uygulanmis gaussian,
¢arpimsal ve bulaniklik iceren bozucu etkileri 6grenmistir. Sonug olarak yapay sinir agi,
yapilan egitme similasyonlarindan sonra veritabani icindeki 6gretilmemis 6rneklerdeki
bozulmayi géz dnline alarak resmin orijinaline ulasmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Onarma, Bulaniklik, Resim guriltisi, Yapay Sinir Ag

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU

Xi



ABSTRACT

DEGRADED IMAGE RESTORATION USING NEURAL NETWORKS

ibrahim IPEK

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assistant. Prof. Dr. Nihan KAHRAMAN

Image processing systems are used in different applications. Blurred and noisy images
formed for various reasons, many methods have been developed to reduce adverse
effects. In order to determine the quality of the picture to compare the original and
degraded state created a database of various statistical statements. This database
contains images encoded taught artificial neural networks, artificial neural network
simulations due to the degraded image is original or is within the database, or may
decide.

System proposed in this thesis, learned a lot of artificial neural network applied to
different rates of three different kinds of interferences which are gaussian, blurring
and speckle. It also learned the original state. After the neural network simulation
examples taught, inside and outside of the database you selected, can be correctly
predicted.

Key words: Image Restoration, Blur, Image noise, Neural Network

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE

Xii



BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bu tezde sabit gorlntllerdeki gurulti ve bulanikligin azaltilmasi yoniinde mevcut

yontemler incelenip yapay sinir aglari ile azaltilmasi yoniinde galisilmistir.

Goruntl isleme yontemleri, gorintllerin bilgisayar tarafindan algilanmasini ve insan
tarafindan yorumlanmasini kolaylastirmak amaciyla kullanilmakta ve son yillarda
hemen hemen her alanda kendine kullanim alani bulmaktadir [1].Televizyon yayinciligi,
tiketici elektronigi igin gelistirilen gesitli Griinler, saglikta teshis igin kullanilan cihazlar,
glivenlik uygulamalari ve askeri uygulamalar gorintl islemenin kullanildigi alanlara

ornek olarak gosterilebilir.

Cesitli nedenlerle Uzerine glrllti eklenmis, bulaniklastirilmis ve kontrast ayari
bozulmus olan goruntiler gorsel acidan fark edilemezler ve insanin gorsel algisi
dahilinde tercih edilmezler [1]. Bu sebeple insan algisinin gérme konforunu arttiracak

goruntiya iyilestirme teknikleri giderek yayginlagmaktadir.

Gunumuzde islemci glcundeki artis ve bu artisin kullanildigi sektorlerin artmasi ile bir
¢ok alanda gorintludeki bulaniklik ve girultinin azaltilmasina yonelik uygulamalar

artis gostermektedir.

Yanhs 1sik ve bozuk ortam gibi gesitli nedenler veya kamera sallanmasi sebepleriyle
elde edilen bulanik gorintilerdeki bulaniklik veya girtltilerin ortadan kaldirilmasi igin

literatlrde birgok ¢alisma bulunmaktadir.
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Goruntudeki glriltinin etkisinin azaltilmasi konusunda yapilan en eski ¢alismalardan
biri Yang ve arkadaslarinin 1991 yilinda yaptigi ¢alismadir. Bu galismada merkez agirlikh
bir filtrenin gorintiudeki gurultileri azaltma konusunda nasil bir etkiye sahip oldugu
arastinlmistir. Yapilan calismanin sonucu FIR (sonlu darbe cevabina sahip) filtrenin
sonucu ile karsilastirilmis ve merkez agirlikh filrenin FIR filtreye gore daha iyi sonug

verdigi gortlmustir [1].

Pitas ve arkadaslar sayisal gorinti islemede kullanilan ve siralama istatigi olarak
bilinen goriintl isleme algoritmalar Uzerine calismislardir. Dogrusal ve dogrusal
olmayan filtreler arasindaki farklari belirmislerdir. Dogrusal olmayan filtrelerden
ozellikle merkez agirhkli filtrenin girultl etkisini azaltmada 6nemli bir etkisi oldugu

sonucuna varmislardir [1].

Xiao ve Li gesitli boyutlarda konvoliisyon maskesine sahip olan merkez agirlikh filtreler
ile gorintl iyilestirme calismalari yapmis fakat sadece %10, %20 ve %30 glrllti

yogunluklarinda basarili sonuglar elde etmislerdir [1].

Chan ve arkadaslari kenar koruma yaklagsimini kullanarak gorintideki Tuz ve Biber
guraltistnan etkisini merkez agirlikli filtre kullanarak azaltmaya galismislardir. Yapilan
calisma cok yogun olmayan giriltilerde iyi sonu¢ vermekle birlikte, Gaussian tipi

glrtltilerde iyi sonug vermemistir [1].

Rabie sayisal fotograf makinalari ile elde edilen goriintilerde sensor guraltilerini
bastirmak igin hibrit ve merkez agirlikh filtre yaklagimlarini iceren bir ¢alisma yapmistir.
Sayisal goérintinin elde edilmesi esnasinda meydana gelen lg¢ adet gurilta gesidini
kullanarak elde ettigi sonuglari karsilastirmis ve merkez agirlik filtrenin ortalama

filtreye gore daha iyi sonug verdigini belirtmistir [1].

Khashman, DNA bantlarinin radyografik gorintilerindeki kenarlari bulmak igin
gorlintulere cesitli kenar bulma algritmalari  uygulamis ve otomatik kenar bulma
algoritmasiyla basarili sonuclar elde etmistir. Tipta ve radyografik gorintilerde oldugu
gibi daha pek c¢ok alanda cesitli kenar bulma algoritmalari yaygin olarak

kullanilmaktadir [1].
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Hillery ve arkadaslari bulanik gorintilerin onarimi igin yinelemeli bir Wiener filtre
algoritmasi kullanmiglardir. Wiener filtrelerde optimum sonucu saglayabilmek igin ideal
goruntl hakkinda bilgi sahibi olunmasi gerekmektedir. Ancak ortalama karesel hata

degeri bakimindan en iyi sonucu veren algoritmalardan biri Wiener filtredir [1].

Jiang ve Wang goriintl netlestirme algoritmalarindan Kér Dekonvoliisyon Algoritmasini
incelemigler ve Kor Dekonvolisyon Algoritmasinin  diger algoritmalara gore
avantajlarini ve dezavantajlarini belirtmislerdir. Kullanilan pek ¢ok goriinti netlestirme
algoritmasi goriintinin nokta yayihm fonksiyonuna (PSF) bilgisine ihtiya¢g duymaktadir.
Ancak Kor Dekonvolisyon Algoritmasi bozuk goruntinin PSF'si hakkinda herhangi bir
bilgi sahibi olunmadan bulaniklik veya giriltinin giderilmesini saglayan oldukca
kullanigh bir goériintl netlestirme algoritmasidir. Jiang ve Wang'in galismalari, Kundur
ve Hatzinakus'un 1996 yilinda yaptiklari calismalara ¢cok benzemekle beraber, gorinti

kalitesi agisindan daha iyi sonuglar ortaya koymustur [1].

Subashini ve arkadaslari yaptiklari calismada yapay sinir agi tabanh bulaniklik azaltma

yontemi 6nermislerdir [2].

Saba ve arkadaslar resimdeki guriltiyl azaltmak igin yaptiklari galismada tepe isaret
glrtlth degerini resimlerde hesaplamislar daha sonra hiicresel sinir ag1 kullanarak
onerdikleri algoritma ile resim gesidine gore tepe isaret glirliltii degerini %90 oranina

kadar iyilestirmeyi basarmislardir [3].

Tolluoglu ve arkadaslari hiicresel yapay sinir aglarinda kiimeleme yontemi kullanarak
glrtlth azaltma yontemi gelistirmislerdir. Resimdeki Gri seviye bolimlere ayrilarak
kiimelere ayrilmistir. Resmi istenen diizeye getirmek igin yapilan ¢alisma baska bir

resme bozucu etki yaptigini gormuslerdir [4].

Kiran ve arkadaslari patern tanima uGzerine farkh MLP 6grenme algoritmalarini

karsilastirmiglardir [5].

Polat ve Yildirnnm, yapay sinir aglari ile sayisal goriintiilerdeki yiksek yogunluklu dirti
glraltistinin azaltilmasi yoninde g¢alismislardir. Calismalarinda dirttu gurultilerinin
detaylari yok etmeyecek sekilde azaltilmasi amaciyla yapay sinir agi ile bir metot

gelistirmislerdir. Levenberg-Marquardt algoritmasini kullanarak guriltili resimlerden
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ince detaylarin elde edilmesini saglamislardir. Kullandiklari yapay sinir agi; 6zellikle
ylksek giriltald yogunluklu gorintilerden detaylarin elde edilebilmesi bakimindan
medyan filtre ve sira istatistigi filtresi gibi geleneksel filtrelerden daha iyi performans

saglamaktadir [6].

Silva ve arkadagslari resimde benzerlik Gzerine galismiglar, orijinal resmi bulaniklastirip,
bozup ve sikistirip ortalama karesel hata, tepe isaret gurllti degeri gibi cesitli

istatistiksel hesaplamalari kullanarak yeni bir benzerlik indeksi tanimlamislardir [7].

Kung ve arkadaslari, resim kalitesi ve benzerligi Gzerine yapay sinir agi kullanarak
¢alismislardir. Ayni karesel ortalama hataya sahip farkli sekilde bozulmus resimlerin

ayirt edilmesi icin yapisal benzerlik indeksi tanimlamislardir [8].

Cho ve Don, tahmin ve onarmada aglarin hata fonksiyonlari en aza indirmek igin
tekrarlayan dik inis algoritmasini yenilemeli bir uygulamiglardir. Deney sonuglari etkili

tanimlama ve yenileme yapilabilir oldugunu goéstermistir [9].

Ming ve Zhenkang, yapay sinir agi kullanarak bulanik kenarlarin belirleyip resmin seklini

belirlemek tGzerine ¢ahsmiglaridir [10].

Aizenberg ve arkadaslari ¢ok katmanl yapay sinir agi kullanarak diger tekniklerle
yapilamayan bulanikhk belirleme Gzerine ¢alismiglaridir. 72 resim igeren bir 6grenme
veri tabani ve 36 resimden olusan bir test veri tabani kullanmislardir. Yatay hareketten
kaynaklanan bulanikligin belirlenmesinde %97.10, disey hareketten kaynaklanan
bulanikhgin belirlenmesinde %96.7, Gaussian kaynakli bulaniklik belirlenmesinde

%99.45 basari orani elde etmislerdir [11].

Aizenberg ve arkadaslar ayrica ¢ok katmanl yapay sinir ag1 kullanarak dokudaki
bulanikhgl giderme yoninde calismislardir. Defokus ve Gaussian kaynakli bulaniklin

siniflandiriimasinda %100 sonuca varan aglar tasarlamiglandir [12].

Liu ve arkadaglari bulanikligi test resimleri Uzerinde analiz etmislerdir. Bulanikhk

uzunlugu ve defokus bulanikhginin ¢apini 6lgmek igin testler yapmislaridir[13].

Bu tezde gorintli Uzerindeki sadece bulaniklik degil cesitli glrtltilerle olusan

bozulmalarinda ortadan kaldirilmasi basariimistir.
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1.2 Tezin Amaci

Goruntl onarma isleminde, eldeki orijinal gortntinin ilk halinin dizgin oldugu kabul
edilir. Daha sonra, bu gorintiiniin izerine dnceden uygulandigl kabul edilen islemin
tersi uygulanarak goriintiiniin yeniden yapilandirilmasi ve orijinal haline yaklastiriimasi
saglanir. Bu yaklasimla tasarlanan yontemler, istenen sonucun en iyi sekilde tahmin
edilmesini saglamaktadir. Bu tezde bulaniklik ve/veya girlltiniin mevcut yontemlerin
disinda yapay sinir aglari ile azaltilarak temel gortintiiniin elde edilmesi hedeflenmistir.
ikinci bélimde giriltinin tamimi yapilmakta, bazi girilti cesitleri hakkinda kisa
bilgiler verilmekte ve temel girilti azaltma yontemleri hakkinda agiklamalar

yapilmistir.
Ugiincii béliimde bulaniklik ve bulanikliga sebep olan nedenler agiklanmistir.

Dordinct bélimde Yapay Sinir Aglari, besinci bolimde onerilen yontem agiklanmis,
yapilan similasyon sonugclari paylasiimistir. Bu similasyon sonuglari degerlendirilmis ve

gelecekte yapilabilecek uygulamalardan bahsedilmistir.

1.3 Hipotez

Oncelikle tekrar goriintii elde edilemeyen kosullarda ge¢miste elde edilmis bulanik
goruntilerin daha dizgiin ve net hale getirilmesi problemi Uzerinde inceleme ve
arastirma yapilmistir. Bu sebeple yapay olarak bozulmus resimlerden olusan veritabani
olusturulmustur. Daha sonraki asamada ise bu bulaniklik ve gliriltii sonucu bozulmus
resimden elde edilen resmin kalitesini ifade eden istatiksel Olgiimlerden olusan
veritabani yapay sinir agina ogretilerek bir 6grenme gergeklenmistir. Test amacgh
gercekten bozulmus veritabaninda olmayan resimler yapay sinir agi tarafindan kontrol
edilip, karsilastirilip, islem yapilip ayirt edilebilir, secilebilir. Boylelikle veritabaninda

olan resimlerle birebir 6rtiisme veya ortlisememe sonucu elde edilecektir.
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BOLUM 2

GURULTUNUN iNCELENMESI

Sinyal isleme veya resim isleme gibi konularda islenen veri (izerinde istenmeyen
degisimler olmasina gliriilti denilir. Buna gore drnegin bir kaynaktan bir hedefe giden
resim veya ses Uzerinde yolda veya kayit esnasinda istenmeyen degisimler olusursa

resim veya seste bozulmalar olur.

Giris kisminda bahsedildigi gibi bozucu etkilerden az etkilenen resimlerde, giiriilti veya
bulanikhgl az olan resimlerde keskinlik seviyesi Ust diuzeydedir. Cesitli yazilimsal
algoritmalarla bilgisayar ortaminda veya televizyondaki goriinti gibi uygulamalarda
keskinlik seviyesi arttirilmaktadir. Fakat orijinal resimde olan bozulma ve guriltl
seviyeleri de arttigindan resimde goriilen tepe noktalar artmaktadir. Bu artis insan
gozune rahatsizlik verebilmektedir. Bu durumu televizyonda kullaniciya degistirme
imkani saglanan keskinlik 6zelligi ile agiklayabiliriz. Fabrika ¢ikisi keskinlik seviyesi bazi
kullanicilari rahatsiz edebilir, kullanici isterse keskinlik seviyesini azaltarak tepe
noktalarin etkisini azaltabilir. Yayindan gelen, sikistirma yéntemlerinden kaynaklanan
konforunu arttirmak icin cesitli glirGlti azaltma algoritmalar azaltilmaktadir. Kullanici
kendisine sunulan hazir degerlerden kendi istedigi bir glrilti azaltma segenegini

glinim{z televizyon yazilimlarinda segebilmektedir.

2.1 Resim Keskinligi ve Goriintii Kalitesi

Resim keskinligi kisiden kisiye farkhlik gosterebilir. Her seyden 6nce keskinligin tanimini

yapmak gerekirse, kabaca keskinlik, renk gecislerinin ne kadar sert oldugunun olglstdur.
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Bir baska deyisle, bir renkten diger renge ne kadar hizli gecildigidir. Zannedilenin aksine,
goériintiiniin ne kadar detay icerdigi degildir [14]. insan gdziiniin 15181 ve renkleri algilayisi
kismen siibjektif bir olaydir. insan gdézii belirli bir bant araligindaki elektromanyetik
radyasyonlara tepki gosterir. Glinesten gelen ve 3 boyutlu olarak algilanan gergek diinya
nesnelerine ¢arpan isik, oncelikle insan gozii retinasinda bulunan lense yansir. Bu lenste
bulunan isiga karsi duyarh yapidaki alici sinir hiicreleri nesnelerden yansiyan isigl 380nm ile

780nm araliginda algilayabilir [15]. Kizil6tesi ve ultraviyole 1sinlari algilayamaz.

Gonilebilir Isinlar

T K

u 1

: -

AL u  m

- Af 2 I 1 e
0 . ¢ |2z
Ultravivole Izinlar ‘ r ‘ i ‘ ‘ ‘ a | ‘ Kizildtes Isinlar
1
400 nm 500 nm 600nm 700

Sekil 2.1 insan gozii icin gorilebilir 1sik [4]

Buradan anlasildigi Gizere; insan gozi bu 1sik yelpazesinin belirli bir araligina tepki verip
beyne aktardigina gore, Ozel amacgh aygitlar disinda gelistirilen goriintiileme
cihazlarinin da bu gercevede uretilmesi gerekmektedir. Bir resmin elektriksel isarete
donismesi igin oncelikle kiglk pargalara bolinmesi gerekir. Resmin bu kiguk

parcalarina benek veya piksel adi verilir. Kisaca resmi olusturan atomlardir [15].

Sayisal ortamda bu piksellerden olusan gorintiiyl insan gozlii gordiiginde resmin
guriiltili veya bulanik olduguna karar verir. insan algisinin daha iyi gérebilmesi igin
goruntl isleme yontemleri netligi ve keskinligi arttirabilir. Bulanik veya gurdltala

resimden keskinligi artirilmis resim elde edilebilir.

Sekil 2.2' de bozulmus resimlerden elde edilen ev ve araba resimleri goriilmektedir 16].
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Sekil 2.2 Bozulmus ve sonradan geri elde edilmis 6érnekler [16]

Goraldagu lGzere resimlerde belirgin bir bozulma bulunmaktadir. Bu bozulma orijinal
resimlerdeki piksel degerlerinin degismesi seklinde yorumlanabilir. Tanim olarak
keskinlik, ylksek geciren filtre uygulandiginda gecisteki tepe degerler sayesinde
gorlintl icindeki ince detaylarin gorilmesidir. Sekil 2.2 ‘deki araba resminde goriilecegi
gibi ilk resimde otomobilin plakasi net okunamazken ikinci resimde rahatlikla

okunabilmektedir.

Herhangi bir gortuntinin kalitesi goruntiyl elde etmede kullanilan goriintileme
metoduyla dogrudan iligkilidir. Kullanilan cihazin karakteristikleri ve g¢ekim yapan
kisinin sectigi ayarlar gortnti kalitesini etkiler. Kontrast, bulanikhk, girdlti, renk
doygunlugu, insan kaynakli hatalar ve bozukluklar goriintl kalitesini etkileyen baslica

faktorlerdir [1].

Eger bir gorintlileme sisteminde butlin kontrast transferi artmig ise gurilti daha

gorulebilir hale gelir. Televizyon Ureticileri bu sebeple siyah yogunlugu fazla olan test
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resimleri ile resim iyilestirme algoritmalarini test edip gurultiyl ne kadar azalttiklarini

ve glrultl azaltma mendilerindeki kademelerinin degerlerine karar verirler.

Gurdaltinlin gorundrlagi ilging bir sekilde bulanikla beraber azalir. Clinkl glirtltiinin
genelde rastgele olan yapisini goriintl icinde daha az fark edilebilir hale getirilmesine

sebep olur [1].

2.2 Giiralta Cegsitleri

Resimde gurultli istenilen gorintiinin tam olarak cesitli sebeplerle aliciya
aktarilamamasidir. Guriltiyli modellemek gerekirse Sekil 2.3‘deki gibi aciklamak dogru
olur. Onemli olan dogru resme dogru giiriiltyi azaltma teknigini uygulamaktir. Ornegin
uydu resimlerindeki giriltiler icin uygulanan bir yontem medikal resimlerde basarili
sonuclar gostermeyebilir. Asagidaki modelde dogrusal bir operasyon yani ¢carpimsal ve
toplamsal gurilti icin model yapisi gosterilmistir. GUrGltala resim w(x,y), garaltd n(x,y)

ve resim bilgisi s(x,y) toplamindan veya carpimindan olusabilir [17].

wi(x,y) )

s(x.y) -
— ™ Dogrusal Operasyon [P Giirliltii Azaltra Yontemi

n(x,y)

Sekil 2.3 Gurilti azaltma konsepti [17]
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2.2.1 Gauss Giriltisii

Gauss glriltist Gauss egrisi ile verilen rastgele degiskenin olasi yogunlugunun gercek
durumlari da kapsayabildigi gurilti yaklasimidir. Tuz ve Biber glirtiltiisiine gore farki

resmi olusturan piksellerin rastgele dagihmla secilmesidir [17].

ileride YSA da kullanilacak 6nerecegiz ydntemde Gauss ydntemi ile bozularak elde

edilen resimlerden elde edilen veriler bir girdi teskil edecektir.

1 —x=w?
e 202

P(x) =

Gauss guriltisa Denklem (2.1)'deki gibi ifade edilebilir. Bu ifadede x gri ton seviyesini,
W gauss glrlltisiiniin ortalama degeri, 0 Gauss gurultisinin standart sapmasini ifade
eder. Siddeti frekansa gore degismeyen ve beyaz giiriiltii olarak da adlandirilan Gauss

glraltisa, hesaplari basitlestirdigi igin sikga kullanilir.

LA
Ortalama=0 Varyans=0.05 Ortalama=1.5 Varyans=10

rE

Sekil 2.4 Gauss Guriltisi icin 6rnekler [17]

Sekil 2.4'te iki farkl ortalama ve yayilima sahip Gauss glrlltisi gosterilmistir [6]. Bu
tez calismasinda onerilen yontemde kullanilacak veritabanini olusturmak icin kullanilan
resimlere farkh yayillimlarda guriltiler uygulanmistir. Burada énemli olan, bozulan

resimlere uygulanan glirtltiilerin ortalamasinin sifir olmasidir.
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2.2.2 Garpimsal Giriiltii

Gauss ile modellenemeyen guriltiler icin kullanilan bir tanimdir. Genelde radar
resimlerinde gorulir. Carpimsal gurilti sinyal biayukliginin bir fonksiyonudur. Gauss
glrlltisinde piksel degerlerine eklenen glriltli carpimsal giriltide piksel degerleri

ile carpilir. Sekil 2.5'de gauss ve carpimsal gliriiltli yan yana gosterilmistir [16].

Tez icerisinde Onerilen yontemde carpimsal girilti ile bozularak elde edilen

resimlerden elde edilen 6zellikler veritabanina girdi teskil edecektir.

Sekil 2.5 Gauss Guriltisi ve Carpimsal Gurilti [16]

2.2.3 Periyodik Giiriiltii

Gurultd rastlantisaldan ¢ok periyodik olarak dagilmigsa bu tip guriltilere periyodik
glraltt denir. Belirli bir frekansta dagilan giraltiler resmin Gzerinde gorilmekte ve

kullaniciyi rahatsiz etmektedir [16].

Sekil 2.6 Periyodik Gurilti [16]
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Sekil 2.6'da periyodik girilti eklenmis bir resim gorilmektedir. Periyodik resimlerin
temizlenmesinde diger girultilerin temizlenmesinde kullanilan uzay zamanli filtreleme

yontemleri ise yaramaz, frekans domeninde islem yapmak gereklidir.

2.2.4 Tuz ve Biber Guriltisu

Tuz ve Biber guriltisi, tuz ve biber benzetmesinden gelen bir girilti Gretme
yontemidir. GOrlntiniin kamera ile c¢ekimi sirasinda kamera hatalari nedeniyle
resimlerde gorilen bozulmalar olarak distnebilir. Sekil 2.7°de Orijinal gocuk resmi ve

Tuz ve Biber gurultist eklenmis hali yan yana gosterilmistir [16].

s -II" . e

Sekil 2.7 Orijinal gocuk resmi ve Tuz ve Biber glriltisu eklenmis Hali [16]

Tuz ve Biber olarak adlandiriimasinin sebebi, resme bakildiginda piksellerin ya tam ya
da sifir olarak gortlmesidir. Diger bir ismi anlik glriltidir. Resmin (zerine sanki tuz
veya biber dokiilmis ve netligi azaltmis olmasi sebebiyle bu isimle adlandirilir. Bilindigi
lizere tuz beyaz, biber ise siyah renktedir. Dolayisiyla resim Uzerine rastgele olarak

dagitilan sanki bir tuzluktan dokilmis gibi beyaz ve siyah pikselleri ifade eder [1].

2.3 Mevcut Giiraltu Azaltma Teknikleri

Resmi iyilestirmek gorlntlyld iyilestirmektir. Uygulanacaklarin temel hedefi
gorlintiinln niteligini istenen ve beklenen sekilde yiikseltmektir. Kontrast ve parlaklik
dizenlemeleri, kenar zenginlestirmeleri, histogram esitleme gibi uygulamalar, kisinin
gorsel algilamasini etkilemeyi ve iyilestirmeyi hedefleyen ve buna imkan saglayan
temel gorinti iyilestirme teknikleri olarak kabul edilir.
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Goruntu iyilestirme stbjektif bir islem iken, goriintli onarma objektif yapida yapilan bir
islemdir. GOriinti onarma isleminde, eldeki orijinal gérintinin ilk halinin dizgin
oldugu kabul edilir. Daha sonra, bu gorintiiniin Uzerine 6nceden uygulandigi kabul
edilen islemin tersi uygulanarak gorintinin yeniden yapilandirilmasi ve orijinal haline
yaklastiriimasi saglanir. Bu yaklasimla tasarlanan yontemler, istenen sonucun en iyi

sekilde tahmin edilmesini saglamaktadir [15].

Tuz ve Biber, Gaussian, Garpimsal tipi girultilerin temizlenmesinde uzay zamansal
filtre teknikleri kullanilarak yapilabilir. Fakat periyodik giriltinin temizlenmesinde
frekans domain temizleme teknikleri kullanilmasi gerekmektedir. Asagida guriltilerin

temizlenmesi igin bazi kullanilan teknikleri agiklamaya ¢alisiimistir.

2.3.1 Maedyan Filtre

Medyan filtre yontemi piksellerdeki Tuz ve Biber guriltist, durtd glriltisani
azaltmak igin kullanilan dogrusal olmayan bir algak gegiren filtre gesididir [1]. Birgok
alcak geciren filtre uygulamasi sonucunda girilti blylk oranda slziulmekte fakat
bulaniklasmanin olmasi sonucu kenarlar ve ayrintilar keskinligini kaybetmektedir. Daha
az bulaniklagsmaya karsilik glirtiltiintGn zayiflatilmasi icin kullanilan alternatif bir yontem
medyan filtreleme yontemidir. Bu metoda gore gorintideki her bir imgecigin gri
seviyesinin, bu imgecigin komsulugundaki gri seviyelerinin toplaminin ortalamasi ile
degil, medyani ile yer degistirmesi prensibinde calisilir. Eger goriintliniin etkisi fazla ise
bu yontem ise yaramaz. Sekil 2.8'de medyan filtre ile dizeltilmis Tuz ve Biber

glrtltisine sahip bir resim gosterilmektedir.
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Sekil 2.8 Tuz ve Biber giriltisu eklenmesi ve medyan filtre ile temizlenmesi [16]

2.3.2 Algak Gegiren Filtre

Tuz ve Biber glriltiusi yuksek frekansh bilesenlerden olustugu igin algak gegiren bir

filtre Tuz ve Biber girultisinin yok edilmesinde kullanilabilir.

2.3.3 Resim Ortalama

Gauss guriltisunin temizlenmesi icin kullanilabilmektedir. Uydu gorintilerinde elde
edilen resimlerde kullanilir. Birgok kez ayni resim kayit elde edildiginden piksellerin
ortalamasi alinarak daha net bir goriinti elde edilebilir. Sekil 2.9” da 10 adet ve 100
adet resmin ortalamasi ile elde edilen sonug gosterilmistir [16]. Benzer sekilde tipta
mikroskobik gurultiinin giderilmesinde kullanilabilir. Ayni nesnenin birgok kez fotografi

cekilerek bir ortalama alinarak daha net bir fotograf elde edilebilir.

100 adet resim

Sekil 2.9 10 adet ve 100 adet ortalama sonuclari [16]
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2.3.4 Adaptif filtreleme

Gauss guriltistnin temizlenmesi igin kullanilabilmektedir. Adaptif filtre resim igindeki
konumuna gére medyan veya ortalama filtre gibi davranabilen filtrelerdir. Gaussian
guraltiniin temizlenmesinde kullanilirlar. Sekil 2.10'da Gauss guraltisinin gesitli

adaptif filtre ile temizlenmis 6rnekleri gosterilmistir [16].

Sekil 2.10 Gauss gurultistnin gesitli adaptif filtre ile temizlenmis 6rnekleri [16]

2.3.5 Bant Gegirmeyen Filtre

Periyodik glirtiltiiniin azaltilmasi igin kullaniimaktadir. Belirli bir bandin gegirilmemesi

durumudur.

2.3.6 (Centik Filtre

Periyodik giraltiniin azaltilmasi icin kullanilmaktadir. Centik filtrenin temel 6zelligi her
frekansi gegirip sadece istenilen frekansi gegirmemesidir. Boylelikle gorintiye karismig
sabit periyottaki giiriiltii temizlenebilir. Ornegin goriintii izerinde 2Khz'deki giiriilti
uygun ¢cemtik filtre kullanilarak yok edilebilir. Bir adet algak gegiren ve bir adet yiksek

gegiren filtrenin toplami gibi diistinebilir.

27



BOLUM 3

BULANIKLIK

3.1 Bulaniklik Tanimi

Bulaniklk istenilen resmin tam olarak gorillememesi ya da anlasilamamasi olarak ifade
edilebilir. Keskinlik kisminda bahsedildigi gibi kenarlarin net olmamasi, renk gegislerinin
¢ok yumusak olmasi bulaniklik olarak ifade edilebilir. Clinki bulanik bir gérintide
kenarlarin keskinligi az, gizgiler ve ayrintilar tam olarak belirgin degil yani nesnelerin
secimi zordur. Bulaniklik gorecelidir. Ornegin televizyon ekraninda bir futbol magcini
izlerken bulanik olmadigini disiinen bir kisi ¢cim detayina baktiginda g¢imlerin bulanik
olacagini gorecektir. Bulanikhgi, guriltide oldugu gibi dogrusal olarak modelleyebiliriz.

Denklem (3.1)' de bu modeli matematiksel olarak ifade etmektedir.

g=Hf+n (3.1)

g : Bulanik goruntu

H: Bozucu operator, diger adiyla Nokta yayilim fonksiyonu (PSF), uzlamsal dizlemde
1IsSigfin ne kadarlik bir derece ile bulanikhk saglayacagini tanimlar. Frekans

domenindeki Optik Transfer fonksiyonunun Fourier dontisimuddr.
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f : Orijinal Resim
n: Eklenmis gurulti

Bulanikhgi azaltilmis goriintiinin kalitesi PSF bilgisi ile belirlenir [18].

3.2 Bulanikhk Sebepleri

Bulanikhgin bircok sebebi olabilir. Resmin bulanik olup olmadigini anlamak icin ya
resmin gercek hali ya da karsilastirma yapmak igin birden ¢ok 6rnegi olmasi

gerekmektedir.

Video veya fotografi ¢ekilen nesnenin hareketi resmin bulanik ¢ikmasina sebep olabilir.
Hareket eden bir aracin fotografi cekildiginde durum net bir sekilde gériilebilir. ikinci
bir 6rnek vermek gerekirse fotograf makinesinin kullanimi sirasinda el titremesi olursa
nesnenin bulanik olacagl kesindir. Bu sebeple profesyonel sanatci ve fotografcilar

gorlintlyl sabitlemek icin cesitli aparatlar kullanirlar.

Yukarida bahsedilenlerin disinda, objeye tam odaklama olmadan fotograf cekilirse
bunun sonucunda net olmayan sonuglar ortaya ¢ikar. Yagmur, ¢amur, kar, hava
yogunlugu, duman, sis ve bulut gibi hedefle cihaz arasindaki atmosferik dis etkenler de
bulanik bir resim ortaya cikmasina katki saglayabilirler. Kullanilan yanlis lens sebebiyle
de optik olarak yanlis algilamalara sebep olmakta ve bulanik net olmayan giriltala
resimler elde edilmektedir. Sekil 3.1’de keskin orijinal resim ve bozulmus bulanik

versiyonlari goriilmektedir [19].

§

Keskin Resim hareket sonucu  fokus bozuklugu Gauss bulanikligi

Sekil 3.1 Keskin resim ve bulanik halleri [19]
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3.3 Bulanikhigi Gidermek i¢in Kullanilan Bazi Teknikler

Goruntl veya resim igerisindeki kenarlar ve gizgiler gorintinin yuksek frekansli
bilesenleridir. Bulaniklasmaya algak frekansl bilesenler sebep verir. Genellikle yiksek
geciren filtreler kullanilarak bulanikhk sebepleri filtrelenebilir.

Wiener Filtreleme Algoritmasi, Kenar Bulma Algoritmalari, Lucy-Richardson
Algoritmasi, Kor Dekonvolusyon Algoritmasi gibi yontemler bazi bulanikhgl azaltic
yontemler olarak sayilabilir [2],[15],[18].

Kenar Bulma Algoritmalari icin Roberts Metodu, Sobel Metodu, Prewit Metodu,

Laplasyan Metodu, Canny Metodu gibi yontemler gelistirilmistir [15],[18].
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BOLUM 4

YAPAY SiNiR AGLARI

4.1 Yapay Sinir Aglari Hakkinda Genel Bilgi

Yapay sinir aglari ya da kisaca YSA; insan beyninin g¢aligma sisteminin yapay olarak
benzetimi ¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmigtir. [20]. Donald Hebb bugliniin
sinir ag1 teorisinin 6ncisu olarak bilinmektedir. Noérolog olan Hebb, beynin nasil
ogrendigi ile ilgili calismalar yapmustir. iki sinir agi hiicresinin birbiriyle nasil bir iliski
sergilediklerini incelemis ve sinir agi teorisini bu temel Gzerine oturmustur. Bu temel
kuskusuz tek gercek degildir. Clinkli beynin nasil bir ¢galisma sergiledigi giinimuzde bile
teoriler yardimiyla agiklanmaktadir. Ancak Hebb'in yardimiyla yola ¢ikilmis ve su an
glinimizde basari orani ¢ok vyiksek olan ¢ok sayida yapay sinir agi modeli

olusturulmustur [21].

YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma sekli simile edilir (benzetilir). Benzetilen
sinir hlcreleri noronlar igerirler ve bu noronlar gesitli sekillerde birbirlerine baglanarak
agi olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya
cikarma kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir insanin
disiinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢6ziim
uretmektedir. Bir insanin, disinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren
problemlere yonelik ¢ozliimler (retebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve

dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir [22].
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Biyolojik sistemlerde 6grenme, néronlar arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmasi
ile olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren bir yasayarak 6grenme siireci icerisine
girerler. Bu siirec¢ icinde beyin sirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe
ettikge sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede
ogrenme gerceklesir. Bu durum YSA icin de gecerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla
ornekler kullanarak olur; baska bir deyisle, gerceklesme girdi/cikti verilerinin
islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti agirliklarini bir

yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur [22].

YSA'lar, agirhklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir¢ok islem biriminden
(noronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem birimi, aslinda sik sik transfer
fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem birimi, diger néronlardan sinyalleri
alir; bunlan birlestirir, donisturir ve sayisal bir sonug ortaya cikartir. Genelde, islem
birimleri kabaca gercek noéronlara karsilik gelirler ve bir ag iginde birbirlerine

baglanirlar; bu yapi da sinir aglarini olusturmaktadir [22].

Sinirsel hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan islem
kavramlari vardir. YSA'lar, geleneksel islemcilerden farkh sekilde islem yapmaktadirlar.
Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem birimi her hareketi sirasiyla
gercgeklestirir. YSA'lar ise her biri blylk bir problemin bir pargasi ile ilgilenen, gok
sayida basit islem birimlerinden olusmaktadir. En basit sekilde, bir islem birimi, bir
girdiyi bir agirhk kiimesi ile agirhklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde dontsimuni
saglar ve bir cikti degeri olusturur. ilk bakista, islem birimlerinin ¢alisma sekli yaniltici
sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin giicli, toplam islem yukini paylasan islem
birimlerinin birbirleri arasindaki yogun baglanti yapisindan gelmektedir. Bu sistemlerde

geri yayllim metoduyla daha saghklh 6grenme saglanmaktadir [22].

Cogu YSA'da, benzer karakteristige sahip noronlar tabakalar halinde yapilandirilirlar ve
transfer fonksiyonlari es zamanl olarak g¢alistirilirlar. Hemen hemen tim aglar, veri

alan noéronlara ve gikti Greten néronlara sahiptirler.

YSA'nin ana 6gesi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan sekillendirilir.
Daha acik bir sekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel yapisini agirliklarin
buyUkligu ve islem elemanlarinin islem sekli belirler. YSA'larin davranisglari, yani girdi
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veriyi ¢ikti  veriye nasil iliskilendirdikleri, ilk olarak néronlarin transfer
fonksiyonlarindan, nasil  birbirlerine  baglandiklarindan ve bu baglantilarin

agirliklarindan etkilenir [22].

girdi aquithklar  gekirdek esikleme cikti
x
|
X
: ATEN
f >
. oy
"

Sekil 4.1 Yapay sinir ag1 modeli [21]

Sekil 4.1'de goriinen yapay sinir agi modelinin girigleri Xn, agirlik katsayisi yani énemlilik
derecesi Wn ile belirtilmistir. Boylece Xn girdi sinyallerini, Wn ise o sinyallerin agirlik
katsayilarinin degerlerini tasir. Cekirdek ise tim girdi sinyallerinin agirlikh toplamlarini
elde etmektedir. Tim bu toplam sinyal yin ile gosterilmis ve esikleme fonksiyonuna
girdi olmugtur. Esikleme fonksiyonunun giktisi y dir. Yapay sinir hlicresinin gorevi kisaca
y ciktisini olusturmak ve bu sinyali diger hicrelere iletmektir. Wn agiliklari her girdi ve
¢iktr igcin yeniden ayarlanir. Bu ayarlama sireci 6grenme olarak adlandirilir. Yukaridaki
hicreden "m" adet hicrenin katmanl yapisi ile yapay sinir agi modeli kurulmus olur

[20].

4.2 Cok Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Cok katmanli algilayicili yapay sinir aglarinda noronlar isminden de anlasilacag lizere
katmanlar seklinde organize edilir. Girdi katmani ¢odzilmesi istenen sorun veya
problemin bilgilerin YSA'ya alinmasini saglar. Diger katman ise ag igerisinde iglenen
bilginin disariya iletildigi cikti katmanidir. iki katman arasinda kalan gériilmeyen

katmana ise gizli veya sakli katman adi verilir. Cok katmanl algilayici aglarinda birden
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fazla gizli katmanda bulunabilir. Sekil 4.2, tipik bir Cok katmanli algilayici aginin yapisini

gostermektedir [23].

X

X2

Cikis

Katmam

Ging
Katmam

Sakh
Katmanlar

Sekil 4.2 Cok katmanli algilayici ag [23]

Giris yani X vektord, Cikis yani Y vektorl agr egitmek igin kullanilmaktadir. Her bir
iterasyon sonucu elde edilen ¢ikis, hedef ile karsilastirilir ve verilen hataya gore agirlik
yenileme islemi ile ag egitimi devam ettirilir veya sonlandirilir. Katmanlari olusturan
noéron cikiglari agirhklanan girisler ve biaslarin toplami sonucunda asagida (4.1)'de

verilen ifade tarafindan olusturulmaktadir.
y = f (wx+b) (4.1)

f noron igin tanimlanmis aktivasyon fonksiyonu, w ndronlar arasi agirliklar, x giris

vektorl, bise ag biaslandir.

4.2.1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Cok katmanh algilayici tipi yapay sinir aglarini igin katmanlar arasinda kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarindan
a) Tanjant-Sigmoid Fonksiyon (tansig)
b) Logaritmik-Sigmoid Fonksiyon (logsig)
c) Dogrusal Fonksiyon (purelin)

fonksiyonlari sik¢a kullanilanlaridir [23]. Bu ¢alismada oOnerilen yontemde yapilan

denemelerde bu lg¢ fonksiyondan en iyi basari ylizdesini veren fonksiyon kullaniimigtir.
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4.2.1.1 Tanjant-Sigmoid Fonsiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonu igin noron giris cikis ifadesi (4.2)'de ve fonksiyonunun
degisimi Sekil 4.3'te gosterilmistir. Fonksiyonun dinamik degisim araligi [-1 1] arahgidir
ve fonksiyon noron toplam girise bagiml olarak bu aralikta dogrusal olmayan bir

degisim gosterir [23].

2

— 4.2
-1 (4.2)

y

Sekil 4.3 Tanjant-Sigmoid Fonksiyonu [23]

4.2.1.2 Logaritmik-Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu olarak da isimlendirilen bu aktivasyon fonksiyonun giris-gikis
ifadesi ve fonksiyonun girise gore degisimi sirasiyla (4.3) ifadesinde ve Sekil 4.4 'de

verilmektedir.

1
T 1l+em (4.3)

y

Y
SN 2 N
-

Sekil 4.4 Logaritmik-Sigmoid Fonksiyonu [23]
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Fonksiyonun degisim araligi [0 1] araligidir. Fonksiyon bu aralikta dogrusal olmayan bir

degisim sergiler [23].

4.2.1.3 Dogrusal Fonksiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonunda néron girislerinin degisimine gére noron ¢ikislari dogrusal
olarak degismektedir. Dinamik degisim arahigi [-1 1] araligidir. Fonksiyona ait giris ¢ikis

karakteristigi ve fonksiyon tanimi asagida verilmistir [23].

y= Purelin(n)=n (4.4)

Sekil 4.5 Dogrusal Fonksiyon [23]
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BOLUM 5

YAPAY SiNiR AGLARI ile ONARMA

5.1 Onerilen Yontem

Bu tezde Bolim 2 ve Bolim 3’te tanimlari yapilan gesitli guriltiler ve bulanikhklar
eklenen resimlerin resim kalitesini ifade etmek igin resim kalite gostergeleri
hesaplanmis ve YSA ’‘ya girdi teskil etmek Uizere bir veri tabani olusturulmustur. Daha
sonra glrlltl, sayisal ifadeler ve resim kodlarindan olusan bu veritabani yapay sinir
agina 6gretilmistir. Simiilasyon asamasinda veritabaninda olmayan bozulmus on sekiz
adet resim ve sistemin hig bilmedigi iki adet resim teste alinmistir. Degisen yapay sinir
ag| parametrelerine gore %75'ten baslayip %90'a varan basari orani elde edilmistir.
Yapay sinir agi olarak CKA tercih edilmistir. ilk basta Lena resminin bozulmus siriimleri
ile testlere baslanmistir.

Aga karar vermek icin yapay sinir agi olarak GRSA ile testlere baslanmis, Lena resminin
bozulmus sirimlerinde GRSA'nin dogru sonuglari vermemesi sebebiyle CKA ile
calismalara devam edilmistir. CKA 'da Levenberg-Marquardt algoritmasi diger 6grenme
algoritmalarina gore daha iyi sonug verdigi bilindigi icin similasyonlarda kullaniimistir.
Ayrica CKA 'da 6grenme algoritmalarinin performansini karsilastirmak igin ayni 20 test
veri kimesi kullanilarak simUlasyonlar yapilmistir.

Bozulmus resimde, resim kalitesini orijinal hali ile karsilagtirip gesitli istatistiksel
ifadeler belirlenmistir. Bu bozulmus ifadeler yapay sinir aginda resmi tanimlamak igin
kullanilmistir. Daha sonra hig¢ 6gretilmeyen bir bozucu resimden elde edilmis resimler

veya veritabaninda olmayan resimlerin kalitesini belirleyen sayisal parametreler
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hesaplanmis sinir aginda test edilmistir. Yapay sinir agi tipki bir insan gibi 6grenmis ve
kendisine 6gretilmemis ve ileri derecede bozulmus resimleri tahmin edip tanimlamistir.

Yapay sinir agi olarak similasyonlarda CKA basarili sonuglar vermistir.

5.2 Yontemde Kullanilacak Parametreler

Bu calismada c¢esitli yapay sinir agi mimarilerinden g¢ok katmanh algilayici yapisi ve
geriye yayllim algoritmasi tercih edilmistir. Test resimlerine uygulanacak Ug ¢esit
guraltt ve bulaniklik sonucu elde edilen resimlerde Sekil 5.1'de ¢iktisi gosterilen
istatistiksel degerler hesaplanmigtir. Resmin orijinal hali ile bozulmus hali
karsilastirilmis aralarindaki fark yardimiyla resim kalitesini ifade eden sayisal
parametreler hesaplanmistir. Sonuc olarak Sekil 5.1’deki Matlab ciktisi veritabaninin
temel yapi tasini olugturmustur. Bu 6rnek Matlab giktisinda resmin orijinalinden elde
edilen bulanik hali igin sonuglar goérilebilir. Orijinal hali igin sonuglari elde etmek igin

yayilim igin sifir degeri uygulanmistir.

) MATLAB 7.80 (R200%a)

File Edit Debug Parallel Desktop Window Help

NG 4 BB90 B @ CurentDiectory Cilsers\asus\Desktop\BITRME dokuman'28 01 2012)
 Shortcuts 2] Howto Add 2] What's New

noisyImage is NOT type: uintg
PSNE = +20.40353 dB
NSE = 597.20915
REM3E = 24.43786
Universal Imwage Quality Index = 0.0%208
EME (original image) = 9.98g75
EME (noisy image) = 1.54032
PearsonCorrelationCosfficient (originallmage vs noisyImage) = 3014£8.31328
PearsonCorrelationCosfficient (originallmage vs originallmage) = 3S%3215.00000
The noise is NOT relevant.
SNE = -3.71004 dE
NAE = 17.57570
i 5 |

Sekil 5.1 Ornek Matlab ciktisi
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Sekil 5.1'de gosterilen ve hesaplanan parametrelerin ifade ettigi hareket bulanikligi
verilerek elde edilen Matlab ciktisi resim Sekil 5.2'de gosterilmistir. Veritabani igin
Matlab programinin internet sitesinden indirilen orijinal ve bozulmus resim arasindaki

kalite 6l¢imu degerleri veren programin giktilari kullanilmistir [24].
nFigurel E@Iﬂj

File: Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]

DEde b[AUDEL- B0 |nDO

Noisy Image using motion noise
‘with sigma = 0.37,
Original 1Ql: 0.092083

Sekil 5.2 Ornek matlab resim giktisi

Resimlerin bozulmus versiyonlari olusturulmustur. Sekil 5.2’de orijinal resim ve 0,37
yayihm uygulanarak bulaniklastiriimis hali yan yana goriilmektedir. Veritabanina girdi
teskil eden resim kalitesinin 0Ol¢lisii olarak kullanilan sayisal veriler asagida kisaca
aciklanmistir.

Ortalama Karesel Hata (Mean squared error, MSE): Genellikle istatistikte kullanilan
benzerligi ifade etmek igin kullanilan istatistiksel bir 6l¢imdir. Burada bozulmus
resmin orijinaline gére sayisal degeri hesaplanmistir. ilk resim ile ikinci resim arasindaki
farklarin kareleri toplanip toplam piksel sayisina bollintr. Sayisal deger ne kadar az ise

benzerlik o kadar fazladir.(5.1)'de ifade edilmistir.

N
1
MSE = NZ (x; — y1)? (5.1)
i=1
PSNR = 10l0g 222 (5.2)
= 09y sE

39



Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (Root Mean squared error, RMSE): MSE'nin
karekoku ile elde edilir. Kiigtik olmasi tercih edilir. MSE ile RMSE'nin esit olmasi bitln
hata blyukliklerinin esit oldugu anlamina gelir.

Tepe isaret Girilti Orani (Peak signal to signal noise ratio, PSNR): Resimde elde

edilebilecek maksimum isaret giirlilti oranidir, (5.2)'de ifade edilmistir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean absolute error, MAE), aradaki farklarin toplaminin genel
ortalamasidir [25]. (5.3)'de agiklanmigtir. Orijinal ve bozulmus resmin arasindaki farklar

icin dnerilen yontemde kullanilacaktir.

MAE=%Z fi-vd=7Y e (53)

isaret Girlltii Orani (Signal to signal noise ratio, SNR), resimdeki isaretin giiriiltiiye
orant igin hesaplanir.

Evrensel Resim Kalite indeksi (Universal Image Quality Index, UlQl), resim kalite indeksi
olarak da adlandirilir, bozulan resmin orijinaline gore karsilastirildiginda yiizdesel

olarak ne kadar geri kaldiginin sayisal ifadesidir [26]. UIQl ifadesi (5.4)'te verilmistir.

Oxy 2xXy 200 (5.4)

Ul = s T+ G @) + @)

Burada x orijinal resim, y bozulmus resim olarak dusunulebilir.
iyilestirme Ol¢iim Hatasi (Enhancement Measurement Error, EME), (5.5)'da ifade

edilmistir [24].

k k
EME() = EME(f) =75 9 . 20l0g, w (5.5)
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Pearson iliski Sabiti (Pearson Correlation Coefficient,PCC), (5.6)' da ifade edilmistir [24].

cov(X,Y E((X —u,)(Y —
Dry = vX,Y) _E&X —pm)¥ — 1) (5.6)
0x 0y 0x0y

Bozucu etki cesidi, Gasussian guriltd, carpimsal girilti ve bulaniklik veri tabanimizdaki
resimlere uygulanmistir. Ug gesit giiriiltii, veritabaninda iki bitle tanimlanmistir.

00: Gaussian girtlti kodu

01: bulanik giirtilti kodu

11: ¢garpimsal gurilti kodu

Onerilen akis semasi Sekil 5.3'te gosterilmistir. 11 adet CKA girdisi icin resimlerin ilk
once bozulmus strimleri yaratimistir. Bu bozulan resimlerin 11 adet istatistiksel
degeri cikartilmistir. Daha sonra 302 adet resimden elde edilen 11 adet girdi CKA

tarafindan 6grenilmistir.

Test resimleri icin de benzer sekilde 11 adet istatistiksel degeri gikartilmistir. Daha
sonra 20 adet test resminden elde edilen sayisal 20x11’lik veri matrisi CKA ile simule

edilmistir. Ciktilar degerlendirilmistir.
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Ogrenme igin

Test icin kullanilacak

kullanilacak resimler resimler

Resimlerin bozulmus Resimlerin veri tabaninda
surimlerinin yaratiimasi olmayan oranlarda bozularak
test resimlerinin yaratiimasi

ﬂ ﬂ

Gergek ve bozulmus Bozulmus test resimleri veya
resimlerin karsilagtirilip 11 veri tabani digindaki test
adet istatistiksel degerinin resimlerinin 11 adet

elde edilmesi istatistiksel degerinin

ﬂ u

302 adet resimden olugan

. 20 adet resimden olusan
veri tabaninin olusturulmasi

simulasyon veri

tabaninin olusturulmasi

ﬂ

302 adet resim igin 11

adet girig ve 4 ¢ikisin 20 adet test resmiigin

YSA’da 6grenilmesi 11 adet girisin YSA’ da
test edilmesi

ﬂ

20 adet test resmi igin YSA
¢iktilarinin kontrol

edilmesi ve karar verilmesi

Sekil 5.3 Akis Diyagrami
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Cizelge 5.1’de bu calismada kullanilan resimlere ait kodlamalar gosterilmektedir. Resim
kodu, veri tabaninda kullanilan resimler icin tanimlanan koddur. Veritabanindaki
resimler, bozulmus resimler ve test resimleri dort bitle kodlanmistir. Toplamda 10 adet
resimden elde edilen gorintiler veritabaninda kullanildigi igin 4 bitle kodlamak yeterli

olmustur.

Cizelge 5.1 Test resimleri ve kodlari

no ikili kodlama isim

0 0 0 0 0 lena
1 0 0 0 1 red
2 0 0 1 0 yellow
3 0 0 1 1 cameraman
4 0 1 0 0 maymun
5 0 1 0 1 barbara
6 0 1 1 0 boat

7 0 1 1 1 papagan
8 1 0 0 0 ev

15 1 1 1 1 elaine

5.3 Veritabani i¢in Kullanilacak Resimler

Veritabani igin kullanilacak resimleri segerken insan, doga ve farkli yizler tercih
edilmistir. Gorlintl isleme calismalarinda yillardan beri kullanilan Lena, Cameraman,
Boat, Barbara gibi resimlerle Red, Yellow, Maymun, Papagan ismi verilen resim
dosyalari kullanilarak sekiz adetten olusan bir veritabani ile islem yapilmigtir. Resimler
internet ortamindan bulunmustur. Asagida ilgili resimlerin isimleri, ondalik ve ikilik
sistemde karsi gelen kodlari ve ¢ozinirlikleri gosterilmistir. Cozindrlik olarak genelde
512x512 piksel kullanilsa da 225x225 ve 374x507 pikselden olusan iki resimde
veritabaninda kullaniimistir. Cizelge 5.2'de kullanilan test resimleri, kodlamalari ve

¢ozunurlikleri gdsterilmistir.
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Cizelge 5.2 Test resimleri ve ¢oziinurlikleri

ismi Ondalik Kod ikili Kod Coziiniirliik
lena 0 0000 225x225
red 1 0001 512x768
yellow 2 0010 512x512
cameraman 3 0011 512x512
maymun 4 0100 512x512
barbara 5 0101 512x512
boat 6 0110 512x512
papagan 7 0111 374x507

Bu sekiz resme uygulanan g farkh girilti ile on sekiz adet test resmi olugturulmus, bu

on sekiz adet resmin on adet parametresi yapay sinir agina sorularak teste alinmistir.

Bu sekiz resme gaussian glriltli, carpimsal giriltd, hareketten kaynaklanan bulanikhk

eklenerek ¢ok farkli sayida resim elde edilmis, bu resimlerin kalitesini gosteren

istatistiksel hesaplama sonuglari 6nerilen yonteme bir girdi tegkil etmistir. Elde edilen

bu veritabanina ait o6zellikler Cizelge 5.3'te gosterilmistir. Bu cizelgedeki her bir

resimden elde edilen, resmin kalitesini gosteren istatistiksel veriler yapay sinir aginin

0grenmesine yardimci olmustur.

Cizelge 5.3 Veritabani igin olugturulan test resimleri

isim

Gaussian giriiltii ile

elde edilen resim

Carpimsal giiriltii

ile elde edilen

Bulanikhk

eklenerek elde

sayisl resim sayisi edilen resim sayisi
lena 12 14 10
red 10 14 12
vellow 10 10 12
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cameraman 12 14 16
maymun 14 14 12
barbara 12 14 12
boat 12 14 14
papagan 12 14 12

Veritabaninda bulunan sekiz adet resme belirlenmis guriltiler ve bulanikhk
uygulanarak 302 resim elde edilmistir. Bu bozucu etkilerin yayilim seviyesi 0'dan
baslayip 1'e kadar cesitli seviyelerde uygulanmistir. Kisaca Sekil 5.1'de elde edilen
bozulmus resimle orjinali arasindaki farklari belirten program 302 kez ¢alistiriimis, gikt
ekranindaki kalite gostergesi parametreler veritabanina islenmistir. Veritabanina
islenen bu parametreler YSA'nin mevcut durumu 6grenmesini saglamistir. Cizelge
5.4'de veritabaninin sayisal verileri agiklanmigtir. 11 adet giris sttunu, 4 adet ¢ikis

sUtunu vardir.

Cizelge 5.4 Test resimleri ve veritabani resim matrisi bilgileri

Veri tabaninda kullanilan bozulmus resim 302

sayisi

YSA'ya girdi teskil eden matris blyuklugu 302x 15
. 20

Test amagli kullanilan bozulmus resim

Sayisi

YSA'da test edilen test resimlerinden elde 20x 11

edilen matris buyuakligi

302x15'lik matris igerigini kullanarak olusturulan yapay sinir aginin blok semasi Sekil
5.3 de gorilebilir. Guriltl gesidi 2 bitle kodlandigindan YSA “ya 11 adet giris mevcuttur.
Cikis resmi 4 bitle kodlandigindan toplamda 15 adet sttunumuz vardir. YSA olarak

tercih edilen Cok katmanh algilayici sistemi veritabanini kullanip 6grenmeyi
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gercgeklestirdikten sonra bildigi 20x11'lik test resimleri girdi matrisinin ¢iktisi olan
20x4'luk test resimleri CKA ¢ikti matrisini tahmin etmistir. CKA ¢ikti matrisi 20 adet

siitundan yani 20 adet CKA néronundan olusmaktadir.

Girultii
Cesidi
Sigma
PSNR
MSE Y
RMSE

W][e]}

EME
PCC

SNR
MAE

wn

¢ikis resmi 1.bit
¢ikis resmi 2.bit
¢ikis resmi 3.bit

¢ikis resmi 4.bit

Sekil 5.4 Onerilen YSA Blok Semasi

Similasyonlardan once gri bir bolge tanimlanip buradaki deger ne sifir ne de bir kabul
edilmistir. YSA ciktisina 6rnek verilirse Gergek [0,1 0,9 0,9 0,9] = [0 O O 0] olarak

kodlanan papagan resminin CKA ¢ikti hiicresi Cizelge 5.5'de gosterilmistir. Cikis resmi 4

bitle kodlanmistir.

Cizelge 5.5 CKA gikti hiicresi

gercek |cikti
0,1 0,056
0,9 0,816
0,9 0,988
0,9 0,569

Bu sekilde 6grenen CKA bize 20 adet ¢ikti hiicresi vermektedir. Bu c¢ikti hiicreleri
degerlendirilmis ilgili test resminin veritabani igindeki karsihgr bulunmus veya disinda

olduguna karar verilmistir.
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5.4 Veritabaninda Olmayan Test Resimleri

Ek olarak, simiilasyon asamasinda YSA'ya 6gretilmeyen giriltulu veritabanindaki 18
adet resim ile veritabaninda olmayan YSA' nin hic¢ bilmedigi iki adet resim 20 adetlik
test resimleri kiimesinde yer almistir. Bu resimlere ondalik olarak 15 ve 8 kod

numaralari verilmistir. Sekil 5.5 ve Sekil 5.6'da veritabani disinda similasyonlarda

kullanilan ve YSA'ya daha dnce 6gretilmeyen resimler gosterilmistir.

Cizelge 5.6 Veritabani diginda kullanilan test resimleri

ismi Ondalik Kod Ikili Kod Coziniirluk
elaine 15 1111 512x512
v 8 1000 256x256

Sekil 5.5 elaine resmi
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Sekil 5.6 ev resmi




5.5 Kullanilan Test Resimleri

Sekil 5.7 Lena resmi

Sekil 5.8 Red resmi

Sekil 5.10 Cameraman resmi
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Sekil 5.11 Maymun resmi Sekil 5.13 Boat resmi

Sekil 5.12 Barbara resmi Sekil 5.14 Papagan resmi
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Cizelge 5.7 ve (Cizelge 5.8'de sayisal verileri gosterilen bozulmus test resimleri ve
orijinal halleri asagida verilmistir. Yapay sinir agina giris olarak uygulanan sayisal

degerler gizelgelerdeki slitunlarda gorilmektedir.

Sekil 5.15 Test 1 resmi

Sekil 5.16 Test 2 resmi
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Sekil 5.17 Test 3 resmi

Sekil 5.18 Test 4 resmi

Sekil 5.19 Test 5 resmi
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Sekil 5.21 Test 7 resmi

Sekil 5.22 Test 8 resmi
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Sekil 5.24 Test 10 resmi

Sekil 5.25 Test 11 resmi
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Sekil 5.26 Test 12 resmi

Sekil 5.27 Test 13 resmi

Sekil 5.28 Test 14 resmi
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Sekil 5.31 Test 17 resmi
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Sekil 5.34 Test 20 resmi
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5.6 Onerilen Yontemle Yapilan Simiilasyonlar

Bu tezde CKA kullanimina karar verildikten sonra ilk planda 6grenme algoritmasi
degistirilmeden sadece Levenberg-Marquardt ©Ogrenme algoritmasi kullanilarak
simulasyonlar yapilmistir. Aktivasyon kodlari, gri bolge denemeleri, yapay sinir agi
parametreleri degistirilerek alti farkh similasyon yapilmigtir. Asagida basari orani %75
ve Uzeri olan similasyon sonuglari ve agiklamalari mevcuttur. Coskun ve Yildirim, CKA
ile bircok ©6grenme algoritmasi kullanarak resmin analizi ve patern tanimayi
denemislerdir. Ogrenme algoritmalarinin resim ayirmadaki etkilerini tanimlamiglardir.
Levenberg-Marquardt algoritmasinin resmin parcalara ayrilmasinda en iyi sonucu
verdigini belirtmislerdir [27]. Similasyon 1'den Similasyon 6'va kadar Levenberg-
Marquardt algoritmasi igin belirtilen U¢ aktivasyon fonksiyonu ile yapilan testler
gosterilmistir. Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasinin matlab komutu "trainlm"

dir.

Ayrica bu tezde de olusturulan veri tabaninin YSA ’ya egitimi sirasinda ¢ok katmanl
algilayici yapisinda kullanilan tim algoritmalar 20 test resmi igin denenmis sonuglari

tabloda gosterilmigtir.
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5.6.1 Simiilasyon1

Cizelge 5.9 Similasyon 1 sonuglari

No | Resim ismi vial Basari No Resim ismi viql Basari
1 papagan 0,010 Dogru 11 boat 0,055 Yanls
2 papagan 0,251 Dogru 12 yellow 0,029 Yanlis
3 lena 0,186 Dogru 13 red 0,034 Yanls
4 red 0,021 Dogru 14 papagan 0,040 Dogru
5 elaine 1,000 Dogru 15 cameraman |0,175 Dogru
6 yellow 0,133 Dogru 16 |lena 0,067 Yanlis
7 cameraman 0,189 Dogru 17 |lena 0,032 Dogru
8 ev 1,000 Dogru 18 |maymun 0,058 Dogru
9 maymun 0,241 Dogru 19 barbara 0,163 Yanlis
10 |barbara 0,056 Dogru 20 |red 0,092 Dogru

net=newff([minmax(data)],[20 4],{'tansig' 'purelin'},'trainlm');
net.trainParam.Ir=0.5;

net.trainParam.mc=0.5;

net.trainParam.epoch=200;

net.trainParam.goal=0.000001; Gri Bolge: [0.4-0.6]

Bu similasyonda 11 girisli, 20 sakh katman ndéronlu, 4 ¢ikish bir algilayici mimarisi
olusturulmus ve geriye yayihm algoritmasi icin 6grenme orani 0.5; momentum katsayisi

0.5; iterasyon sayisi 200 ve tanim araligi disinda kalan bolge [0.4-0.6] olarak
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belirlenmistir. Basari ylizdesi olarak %75'e ulasiimistir. Yani 20 resimden 15'i dogru
olarak belirlenmigtir. Veritabani disindaki iki resim de bu sonuglarin haricinde ayirt

edilmistir. UlQl degeri cok distik olan resimlerde dahi basarili sonuc elde edilmistir.

5.6.2 Simiilasyon 2

Cizelge 5.10 Simulasyon 2 sonuglari

no resim ismi uviQl Basari no resim ismi uviaQl Basari
1 papagan 0,010 Dogru 11 | boat 0,055 Dogru
2 papagan 0,251 Dogru 12  |yellow 0,029 Dogru
3 lena 0,186 Dogru 13 red 0,034 Yanls
4 Red 0,021 Dogru 14 | papagan 0,040 Yanls
5 Elaine 1,000 Dogru 15 |cameraman |0,175 Dogru
6 |yellow 0,133 Yanlis 16 |lena 0,067 Dogru
7 cameraman 0,189 Dogru 17 |lena 0,032 Dogru
8 ev 1,000 Dogru 18 |maymun 0,058 Dogru
9 maymun 0,241 Dogru 19 |barbara 0,163 Yanlis
10 |barbara 0,056 Dogru 20 |red 0,092 Dogru

net=newff([minmax(data)],[20 4],{'tansig' 'purelin'},'trainlm');
net.trainParam.lr=0.1;

net.trainParam.mc=0.9;

net.trainParam.epoch=100;

net.trainParam.goal=0.000001; Gri Bolge:[0.4-0.6]

61



Bu similasyonda geriye yayillim algoritmasi icin 6grenme orani 0.1; momentum
katsayisi 0.9; iterasyon sayisi 100 ve tanim aralig1 disinda kalan bolge [0.4-0.6] olarak
belirlenmistir. Basari ylzdesi olarak %80'e ulasiimistir. Yani 20 resimden 16's1 dogru
olarak belirlenmigtir. Veritabani disindaki iki resim de bu sonuglarin haricinde ayirt

edilmistir.

5.6.3 Simiilasyon 3

Cizelge 5.11 Simulasyon 3 sonuglari

no resim ismi uviQl Basari no resim ismi viaQl Basari
1 papagan 0,010 Yanls 11  |boat 0,055 Dogru
2 papagan 0,251 Yanls 12 |yellow 0,029 Dogru
3 lena 0,186 Dogru 13  |red 0,034 Dogru
4 red 0,021 Yanlis 14 | papagan 0,040 Yanlis
5 elaine 1,000 Dogru 15 |cameraman |0,175 Dogru
6 |yellow 0,133 Dogru 16 |lena 0,067 Dogru
7 cameraman 0,189 Dogru 17 |lena 0,032 Dogru
8 ev 1,000 Dogru 18 |maymun 0,058 Dogru
9 maymun 0,241 Dogru 19 |barbara 0,163 Dogru
10 |barbara 0,056 Dogru 20 |red 0,092 Dogru

net=newff([minmax(data)],[20 4],{'logsig' 'purelin'},'trainlm');
net.trainParam.lr=0.1;

net.trainParam.mc=0.9;

net.trainParam.epoch=50;

net.trainParam.goal=0.000001; Gri Bolge:[0,4-0,6]
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Bu simulasyonda geriye yayillim algoritmasi igin 6nceki

aktivasyon fonksiyonu olarak ilk katman igin "logsig" fonksiyonu, 6grenme orani 0.1;
momentum katsayisi 0.9; iterasyon sayisi 50 ve tanim araligi disinda kalan bolge [0.4-
0.6] olarak belirlenmistir. Basari yizdesi olarak %80'e ulasiimigtir. Yani 20 resimden

16'st dogru olarak belirlenmistir. Veritabani disindaki iki resim de bu sonuglarin

haricinde ayirt edilmigtir.

5.6.4 Simiilasyon 4

Cizelge 5.12 Simulasyon 4 sonuglari

similasyonlar disinda

no resim ismi uviQl Basari no resim ismi uviQl Basari
1 papagan 0,010 Yanls 11  |boat 0,055 Dogru
2 papagan 0,251 Dogru 12 |yellow 0,029 Dogru
3 lena 0,186 Dogru 13 |red 0,034 Dogru
4 red 0,021 Dogru 14 | papagan 0,040 Dogru
5 elaine 1,000 Dogru 15 |cameraman |0,175 Dogru
6 |yellow 0,133 Yanls 16 |lena 0,067 Dogru
7 cameraman 0,189 Dogru 17 |lena 0,032 Dogru
8 ev 1,000 Dogru 18 |maymun 0,058 Dogru
9 maymun 0,241 Dogru 19 |barbara 0,163 Yanlis
10 |barbara 0,056 Dogru 20 |red 0,092 Dogru

net=newff([minmax(data)],[20 4],{'logsig' 'purelin'},'trainlm');
net.trainParam.Ir=0.1; net.trainParam.mc=0.9;

net.trainParam.epoch=50;
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net.trainParam.goal=0.000001 Gri Bolge:[0.45-0.55]

Bu similasyonda geriye yayillim algoritmasi icin Onceki simulasyonlar disinda
aktivasyon fonksiyonu olarak ilk katman igin "logsig" fonksiyonu, 6grenme orani 0.1;
momentum katsayisi 0.9; iterasyon sayisi 50 ve tanim araligi disinda kalan bolge [0.45-
0.55] olarak belirlenmigtir. Bu durumda islem siresi 1.1 dakika olarak olglilmustar.
Basari ylzdesi olarak %85 e ulasiimistir. Yani 20 resimden 17'si dogru olarak

belirlenmistir. Veritabani digindaki iki resim de bu sonuglarin haricinde ayirt edilmistir.

5.6.5 Simiilasyon 5

Cizelge 5.13 Simulasyon 5 sonuglari

no resim ismi uviQl Basari no resim ismi viQl Basari
1 papagan 0,010 Dogru 11 | boat 0,055 Dogru
2 papagan 0,251 Dogru 12 |yellow 0,029 Dogru
3 lena 0,186 Dogru 13  |red 0,034 Dogru
4 red 0,021 Dogru 14 | papagan 0,040 Dogru
5 elaine 1,000 Yanls 15 |cameraman |0,175 Dogru
6 |yellow 0,133 Dogru 16 |lena 0,067 Dogru
7 cameraman 0,189 Dogru 17 |lena 0,032 Dogru
8 ev 1,000 Dogru 18 |maymun 0,058 Dogru
9 maymun 0,241 Dogru 19 |barbara 0,163 Dogru
10 |barbara 0,056 Yanls 20 |red 0,092 Dogru

net=newff([minmax(data)],[20 4],{'logsig' 'tansig'},'trainlm');

net.trainParam.lr=0.1;
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net.trainParam.mc=0.9;
net.trainParam.epoch=200;
net.trainParam.goal=0.000001; Gri Bolge:[0.45-0.55]

Bu simulasyonda geriye yayilim algoritmasi igin 6nceki

aktivasyon fonksiyonu olarak ilk katman igin "logsig", ikinci katman igin "tansig"
fonksiyonu, 6grenme orani 0.1; momentum katsayisi 0.9; iterasyon sayisi 200 ve tanim
aralig1 disinda kalan bolge [0.45-0.55] olarak belirlenmistir. Bu durumda islem siresi

Basari yuzdesi olarak %90'a ulasilmistir. Yani 20 resimden 18'i dogru olarak

belirlenmistir. Veritabani disindaki iki resimden bir tanesi ayirt edilmigtir.

5.6.6 Simiilasyon 6

Cizelge 5.14 Simulasyon 6 sonuglari

similasyonlar disinda

no resim ismi uviQl Basari no resim ismi viQl Basari
1 papagan 0,010 Dogru 11 | boat 0,055 Dogru
2 papagan 0,251 Dogru 12  |yellow 0,029 Dogru
3 lena 0,186 Dogru 13 |red 0,034 Dogru
4 red 0,021 Dogru 14 | papagan 0,040 Dogru
5 elaine 1,000 Dogru 15 |cameraman |0,175 Dogru
6 |yellow 0,133 Dogru 16 |lena 0,067 Dogru
7 cameraman 0,189 Dogru 17 |lena 0,032 Dogru
8 ev 1,000 Dogru 18 |maymun 0,058 Dogru
9 maymun 0,241 Yanlis 19 barbara 0,163 Yanlis
10 |barbara 0,056 Dogru 20 |red 0,092 Dogru
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net=newff([minmax(data)],[5 4],{'logsig' 'purelin'},'trainim');
net.trainParam.lr=0.1;

net.trainParam.mc=0.9;

net.trainParam.epoch=100; net.trainParam.goal=0.000001;
Gri Bolge: [0.45-0.55]

Bu similasyonda geriye yayillim algoritmasi icin Onceki simulasyonlar disinda
aktivasyon fonksiyonu olarak ilk katman igin "logsig", ikinci katman igin "purelin"
fonksiyonu, 6grenme orani 0.1; momentum katsayisi 0.9; iterasyon sayisi 100 ve tanim
aralig1 disinda kalan bolge [0.45-0.55] olarak belirlenmistir. Bu durumda islem siresi
1.12 dakika olarak olgllmustir. Basari ylUzdesi olarak %90'a ulasilmistir. Yani 20
resimden 18'i dogru olarak belirlenmistir. Veritabani digindaki iki resim de ayirt

edilmistir.

5.7 Degerlendirme

Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilarak yapilan similasyon sonuclari Cizelge
5.15'te gosterilmistir. Tanim aralgl disinda kalan bdlgenin [0.45-0.55])'e ¢ekilmesi
CKA’nin dogru karar basari yuzdesini arttirmistir. Aktivasyon kodunun logsig olmasi

genel olarak daha basarili sonuglar vermistir.

Cizelge 5.15 Simulasyon sonuglari

Simiilasyon No Basari Yiizdesi
1 %75
) %80
3 %80
4 %85
5 %90
6 %90
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CKA icin 11 adet giris ve 4 adet ¢ikisla sistem modellenmigstir. Resim kalitesi belirlemek
ve bozulmusg resimden ayirt etmek icin 11 adet giris parametresi kullaniimistir.

Resim kalitesi ve 0Ozniteligini belirleyip veritabani olusturulurken daha fazla giris
parametresi ilerde kullanilabilir. Resmi ifade ederken ne kadar fazla parametre ile
tanimlarsak ayirt edilebilirligini o kadar arttirabiliriz. Ozellikle giivenlik uygulamalarinda
resim kalite parametreleri de veritabaninda yer alip eslestirme ve 6znitelik kontroll
icin kullanilabilir. Boylelikle veritabani iginde olan veya olmayan resimleri sadece
sayisal deger ile kodlayip daha sonrada ayirt edilmesi saglanabilir.

Hareketli elde edilmis goruntiler igin similasyon sonuglari Cizelge 5.16'da
gosterilmistir. CKA' nin hi¢ tanimadig elaine resmini yapilan 6 similasyondan sadece

bir tanesi tahmin edememistir. CKA hi¢ 6grenmedigi resimlerde de basarili sonuglar

vermistir.
Cizelge 5.16 Bulaniklik uygulanan resimlerin sonuglari

Giiriiltii Resim Resim

cesidi vlQl |ismi no S.1 S.2 S.3 S.4 S.5 S.6
bulaniklik {0,010 |papagan| 1 + + - - + +
bulaniklik | 0,251 |papagan 2 + + - + + +
bulaniklik {0,186 |lena 3 + + + + + +
bulaniklik | 1,000 |elaine 5 + + + + - +
bulaniklik | 0,241 | maymun 9 + + + + + -
bulaniklik | 0,056 |barbara 10 + + + + - +
bulaniklik | 0,163 |barbara 19 - - + - + -
bulanikhk {0,092 |red 20 + + + + + +
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Cizelge 5.17 Gauss gurultisi uygulanan resimlerin sonuglar

Giiriiltii Resim Resim

cesidi vliQl | ismi no S.1 S.2 S.3 S.4 S.5 S.6
gauss 0,021 |red 4 + + - + + +
gauss 0,189 |cameraman 7 + + + + + +
gauss 1,000 |ev 8 + + + + + +
gauss 0,029 |yellow 12 - + + + + +
gauss | 0,034 |red 13 - - + + + +
gauss 0,040 | papagan 14 + - - + + +

Test resimlerini ve similasyon sonuglarini grup olarak inceledigimizde Gauss ve
carpimsal girilti sonucu elde edilmis test resimlerinin dnerilen yontemle taninmasi
bulanikhk sonucu elde edilmis test resimlerine gére daha basarilidir. Cizelge 5.17'de
Gauss gurultisu icin similasyon sonuglari gosterilmistir. Cizelge 5.18'de ¢arpimsal

guraltd igin simllasyon sonuglari gosterilmistir.

Cizelge 5.18 Carpimsal glrilti uygulanan resimlerin sonuglari

Giiriiltii Resim Resim

cesidi vlQl | ismi no s.1 s.2 s.3 s.4 S.5 5.6
¢arpimsal | 0,133 | yellow 6 + - + - + +
¢arpimsal | 0,055 | boat 11 - + n + + +
carpimsal | 0,175 | cameraman| 15 + + + + + +
carpimsal | 0,067 | lena 16 - + + + + +
carpimsal | 0,032 | lena 17 + + + + + +
carpimsal | 0,058 | maymun 18 + + + + + +

Test resimlerine gozle bakildiginda stbjektif olarak yapilan gozlemlerde bulanikhk
sonucu bozulmusg test resimlerinin ayirt edilmesinin zor oldugu anlasiimistir. Carpimsal
ve Gauss glriltist uygulayarak cok yiksek derece bozulan distk UlQl'a sahip
resimlerin  stibjektif degerlendirmesinde resimlerin  taninma orani  bulanik

versiyonlarina gore daha yuksektir.
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Similasyonlarda kullanilan Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasina ek olarak
kullanilan diger yontemlerle karsilagtiriimasi ayni test resimleri kullanilarak yapilmistir.
Bu tezde olusturulan veri tabaninin YSA ile egitimi sirasinda Cok Katmanl Algilayici
yapisinda kullanilan gesitli algoritmalar denenmistir.

Cizelge 5.19'da tez icerisinde kullanilan test verilerinin taninmasinda ulasabildikleri en
yliksek basar ylzdeleri gosterilmistir. Olusturulan 20 adet test resminin CKA’daki
ciktilarini inceleyerek vyapilan degerlendirmede Levenberg-Marquardt 06grenme

algoritmasinin diger algoritmalara karsi basarili oldugu bir kez daha géralmustir.

Cizelge 5.19 Ogrenme Algoritmalarinin Karsilastiriimasi

Ulagilan Test
. . Matlab Komutu
Ogrenme Algoritmasi Basarisi
Levenberg-Marquardt trainlm %90
Geri Yayilimla Gradyant Dlsirme traingd %20
Degisken Ogrenme Oranli Geri
812 8 s traingda %30
Yayilimla Gradyant Distirme
Momentumlu Gradyant Digtrmeli
. y ) : traingdx %15
Adaptif Ogrenmeli Geri Yayillma
Esnek Geri Yayilma trainrp %35
Newton Geri Yayilima trainbfg %30
Bayes Duzenleyici Geriye Yayilma trainbr %15
Powell Beale Yeniden Baslatmali )
) . traincgb %15
Eslenik Gradyant Geri Yayllma
Fletcher Reeves Giincellemeleri ile .
. . traincgf %10
Eslenik Gradyant Geri Yayllma
Polak Ribiere Glincellemeleri ile .
) i traincgp %20
Eslenik Gradyant Geri Yayllma
Olgeklenmis Eslenik Gradyant Geri .
trainscg %25
Yayilma
Bir Adim Kesisen Geri Yayllma trainoss %30
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Silva ve arkadaslari resimde benzerlik Gzerine galismiglar, orijinal resmi bulaniklastirip,
bozup ve sikistirip ortalama karesel hata, tepe isaret girllti degeri gibi cesitli
istatistiksel hesaplamalari kullanarak yeni bir benzerlik indeksi tanimlamiglardir. Bu
indeks sifirile bir arasinda degismektedir [7].

Bu tezde onerilen yontemle resimler, 11 adet 6znitelik ile kodlanmigtir. CKA 6grendigi
302 adet farkh resmi kullanarak hi¢ 6grenmedigi 18 adet bozulmus resim ve 2 adet veri

tabani disinda olan resmi ayirt etmistir.

Cizelge 5.20 Lena resminin bozulmus test versiyonlari

re:c',m resim ismi g:;;:i” PSNR MSE vial SNR
3 lena bulaniklik | 19,36859 | 757,36859 | 0,186 | -4,73148
16 lena carpimsal | 9,89004 | 6721,64660 | 0,067 | -14,21002
17 lena carpimsal 7,93548 |10542,20743| 0,032 | -16,16458

Cizelge 5.20'de simiilasyonlarda test amach kullanilan Lena resminin farkli oranda
bozulmus, farkli bozucu etki altindaki resim kalitesini belirleyen istatistiksel kalite
verileri gsterilmistir. CKA’nin 6grendigi 302 resmin 36'si Lena'dir. Onerilen yéntemde,
CKA, ortalama karesel hata ve tepe isaret giriltlii degerlerine ek olarak diger 9
Ozniteligi de kullanarak Cizelge 5.20'de gosterilen Lena resimlerinin benzerligini
¢ikarmis ve Lena resimlerini ayirt etmistir. Bu ¢alisma Silva ve arkadaslarinin kullandigi
sadece bir adet benzerlik indeksi ile tek bir resmi ayirmadan, 11 adet oznitelik
kullanarak birgok bozulmus resimden istenilen dogru resmi ayirip benzerligi CKA ile

yakaladigi icin farkhdir.
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5.8 Sonuglar ve Gelecekte Yapilacaklar

Bu tezde bulanik ve giriltili resimlerdeki bozucu etkinin fark edilmesi ve ortadan
kaldiriimasi amaciyla yapay sinir agi tabanli bir yéntem gelistirilmistir. Oncelikle resmin
kalitesini belirleyebilmek icin orijinal ve bozulmus halini karsilastirip cesitli istatistiksel
ifadelerden olusan bir veri tabani olusturulmustur. Bu veri tabaninin igerdigi kodlanmis
gorlntuler yapay sinir agina 6gretilip, yapilan similasyonlarla yapay sinir ag1 sayesinde
resmin orijinal veya bozulmus olduguna ya da veritabani disinda veya icinde olduguna
karar verilmistir. insan goziiniin algilayamadigi derecede bozulan resmin giris olarak
verildigi yapay sinir agi bu resmin orijinalini tanimlamistir. Silva ve arkadaslari benzerlik
indeksi ile tek resmin bozulmug sirimlerinin ayirt edilmesini saglamislardir [7]. Bu
tezde Onerilen sistemle, 6grenmis yapay sinir agi orijinal resimleri ve bir¢ok farkl
oranda uygulanmis Gaussian, carpimsal ve bulaniklik iceren bozucu etkileri 6grenmistir.
Ayrica yapay sinir agi, yapilan egitme similasyonlarindan sonra veritabani icindeki
o0gretilmemis orneklerdeki bozulmayi géz online alarak resmin orijinaline ulagmistir.
Burada YSA benzerlik indeksi olmadan karar vermistir.

Tez galigmasi sirasinda resmin orijinal hali ve bozulmus halinin kalitesi sayisal olarak
ifade edilmistir. Kullanilan test resimlerinin kalite indeksi oldukga kotu segilmistir. En
iyisinin dahi UlQIl degeri %25'i gegmemektedir. Sonugta %1 UlQl'a sahip olan test
resimlerini dahi basari ile taniyan simiilasyon sonuclari mevcuttur. Onerilen ydntemde
20 test resmi kullanilmis ve en yliksek basari olarak %90 basari oranina ulasan
simulasyonlar gergeklenmistir.

Bu tezde orijinal resmin elde edildigi durumlarda resmin kalitesini tanimlayan
parametrelerin ilerideki degerlendirme ya da mantiksal ayirt etme igin gelistirilecek
akilli sistemlere bir girdi teskil edebilecegi agiklanmistir. Cok Katmanh Algilayici ya da
diger kullanilacak 0grenen akilli sistemler insan gozinin ayirt edemeyecegi
durumlarda daha basarili olabilir. Farkli giriltiler altinda kalan kopya veya kayit
ortamlarinin orijinali ile kiyaslanmasi saglanabilir.

Subjektif bir ayirt etme yerine objektif olarak yapay sinir aglarinin kullandigi énerilen
sistem daha da gelistirilip tahmin, belirleme, ayirt etme igin birgok farkli uygulamada

kullanilabilir.
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EK-A

clc

clearall

load tablo.txt
data=tablo(:,1:11)';
target=tablo(:,12:15)";

YAZILAN MATLAB KODLARI

net=newff([minmax(data)],[20 4],{'tansig' 'purelin'},'trainlm');! tansig/logsig olabilir,10
da ilk katmadan ki neoron sayisi degisebilir.

net.trainParam.lr=0.5; ! 0 1 arasi
net.trainParam.mc=0.5; ! 0 1 arasi
net.trainParam.epoch=200;
net.trainParam.goal=0.000001;
net=train(net,data,target);

load tablotest.txt
test=tablotest(:,1:11)";
cikis_train=sim(net,data);
cikis_test=sim(net,test);

A=cikis_test;

t1(:,:)=A(:,:);
forj=1:20
fori=1:4
if t1(i,j)>0.6 ! gri bolge belirleme
t1(i,j)=1;
else if t1(i,j)<0.4
t1(i,j)=0;
end
end
end
end
sl=tl

for k=1:20
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if s1(:,k)==[0;1;1;1]; !papagan

testl(:,k)=7;

elseif s1(:,k)==[0;0;0;0] ;
testl1(:,k)=0;

elseif s1(:,k)==[0;0;0;1];
testl(:,k)=1;

elseif s1(:,k)==[0;0;1;0] ;
test1(:,k)=2;

elseif s1(:,k)==[0;0;1;1] ;
test1(:,k)=3;

elseif s1(:,k)==[0;1;0;0] ;
testl(:,k)=4;

elseif s1(:,k)==[0;1;0;1] ;
testl1(:,k)=5;

elseif s1(:,k)==[0;1;1;0] ;
testl1(:,k)=6;

else testl(:,k)=999;

end

end

sonuc=testl

llena

Ired

lyellow
Icameraman
Imaymun
Ibarbara

Iboat
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