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ONSOZ

Bu tez calismasinda darbe giiriiltiisiinii yok etmekte kullanilan filtrelerin, imgelerdeki
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yontemler sunulmaktadir. Onerilen ydntemler, makine &grenme yontemlerinden olan
yapay sinir aglar1 ve Naive Bayes siniflandiricidan olusmaktadir. Onerilen ydntemlerin
basarisi, farkli test imgeleri lizerinde farkli filtreler ile gergeklestirilen imge filtreleme
deneyleri araciligiyla degerlendirilmistir.
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OZET

Ideal bir filtrenin sayisal imgedeki ayrmtilar1 korurken, darbe giiriiltiisiinii etkili
bicimde yok etmesi istenmektedir. Standart sinyal iglemenin talebi, resmin detaylarina

zarar vermeden darbe giiriiltiisiiniin yok edilmesidir.

Birinci bolimde, medyan tabanli yeni bir filtre sunulmustur. Bu metot
anahtarlamali medyan ile uyarlamali medyan filtrenin hibrit halinden meydana gelmistir.
Sunulan filtre “Iki Asamali Uyarlamali Hizli Medyan Filtre” (DCFAMF) olarak
adlandirilmigtir.

DCFAMEF, geleneksel filtrelerle kiyaslandiginda yap1 olarak daha basit, daha hizli
ve ayni zamanda daha iyi sonuglar vermektedir. Bu metot darbe giiriiltiisiinii yok etmenin
yaninda (asir1 bozulmus imgelerde bile), imgenin detaylarii basarili bir sekilde
korumusgtur. DCFAMF igin herhangi bir parametre ayarlamasina gerek yoktur. Bu yiizden
otomatik sistemlere daha uygun olup herhangi bir 6n hazirliga ihtiyac duymamaktadir.

Ayrica, asirt bozulmug imgeleri iyilestirmek i¢in uyarlamali bir yapay sinir agi
modeli gelistirilmistir. Farkli giirtilti yogunluklarinda egitilmis olan aglar, giiriiltiiniin
yogunluguna gore, giiriiltiilii piksel yerine gelebilecek en uygun komsu pikseli tahmin
etmektedir. Onerilen algoritma sayisal imgelerdeki darbe giiriiltiisiinii etkili bigimde yok
ederken, ayn1 zamanda detaylar1 da korumaktadir.

Sayisal imgelerdeki darbe giiriiltiisiinii yok etmek amaciyla fitre olarak Naive
Bayes smiflandirict Onerilmistir. Burada kullanilan haliyle giiriilti bulagmis imge
onartlmaya baslamadan Once, imge birden fazla parcaya ayrilmakta ve bu parcalarda
giiriiltii bulagsmamis piksellerden bir 6grenme seti olusturulmaktadir. Bozuk pikselin yerine
gececek olan pikseli tahmin etmek i¢in, bu 6grenme seti kullanilmaktadir. Sunulan yontem

hem basit hem de uygulanmasi daha kolaydir.

Anahtar kelimeler: Darbe giiriiltiisii, Imge iyilestirme, Makine dgrenmesi, Naive Bayes

smiflandirict, Yapay sinir aglari, Medyan tabanl filtreler.



SUMMARY

Removal of Impulse Noise in Medical Images with Machine Learning Techniques

It is desired that an ideal filter preserves the details in the digital image while
effectively removing impulse noise. The objective of standard signal processing is the

elimination of impulse noise without harming details of the image.

In part 1, we propose a new Median-Based Method: Switching Median Filter with a
hybrid of adaptive median filter combination. Hereon, the proposed filter will be named as
“Double Checked Fast Adaptive Median Filter” (DCFAMF). DCFAMF gives faster,
simpler and better results in comparison with the traditional Median-Based Filters. This
method can get rid of impulse noise. Moreover, it can keep the necessary details of the
image (this is also true when the input image is very badly ruined by noise). No
adjustments are needed for DCFAMF. Thus, it is much more suitable for automated

systems. We do not need a pre-preparation for this technique.

Besides, an adaptive artificial neural network model is developed in order to restore
severely corrupted images. Networks trained at different noise intensities get activated
according to intensity of the noise and estimate the most suitable neighboring pixel that can
replace the noisy pixel. The proposed algorithm reduces impulse noise effectively while
also protecting the details.

Naive Bayes classifier filter for the removal of random impulse noise in digital
grayscale image is recommended. It has especially been used more frequently in recent
times in the field of signal processing. Prior to restoring the noisy pixels of the image as is
used here, the image is separated into more than one piece, and a learning set is formed
using the noise free pixels in these pieces. These learning sets that are different for each
piece are used in order to estimate the pixel that will replace the noisy one. The presented

method is both simple and easy to apply.

Keywords: Impulse noise, Image restoration, Machine learning, Naive Bayes classifier,

Artificial neural network, Median based filters
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1. GIRIiS

1.1. Genel Bilgiler

Giiniimiizde ucuzlayan bilgi islem maliyetleri, yiiksek iglem giicli gerektiren imge
isleme yontem ve tekniklerinin bilim ve teknolojinin bir¢ok alaninda kullanilmasina yol
acmistir. Bilgisayar boyutlarinin giderek kiiciilmesi, bellek kapasitelerinin ve veri isleme
hizlarinin artig, imge isleme teknolojilerindeki gelismeyi hizlandirmigtir. Sayisal
gorlintiileme teknolojisindeki hizli gelisme ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan maliyet
diistisleri, bu sistemlerin yayginlagmasima ve mevcut sistemlerin yerini almasina ayrica
katkida bulunmaktadir. Bugiin, basta tip bilimleri, havacilik ve uzay bilimleri, malzeme
bilimi vb. bilim alanlari olmak {izere, birgok bilim ve teknoloji alanmin sayisal
goriintiileme teknolojileri olmaksizin diisiiniilmesi miimkiin degildir. Sayisal goriintiileme
sistemleri aracilifiyla elde edilen sayisal imgeler, imgenin elde edildigi sistem ya da siire¢
hakkinda onemli bilgiler verir. Bu bilgiler sistemin karakterize edilmesinde veya bu
sistemle ilgili bir takim problemlerin ¢6ziimiinde 6nemli rol oynar.

Ancak bircok uygulamada, imgeleri {ireten sayisal goriintiileme sisteminin ya da
imgenin elde edilmesi/aktarilmasi esnasinda kullanilan ortamin ideal olmamasi sebebiyle
sayisal imgeler ¢esitli bozulmalara maruz kalir. Bu bozulmalar alinan imge tizerinde daha
sonra gerceklestirilecek olan kenar sezme, sinir belirleme, boliitleme, nesne tanima, tani ve
teshis vb. gibi daha iist diizey imge isleme iglemlerinin bagarisini olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu sebeple elde edilen imgeden en iyi sekilde yararlanilabilmesi ve en
fazla bilginin elde edilebilmesi igin, imgedeki bozulmalarin giderilmesi son derece
onemlidir. Imge isleme tabanli uygulamalarda karsilasilan bozulmalarin en énemlilerinden
biri darbe giiriiltiisiidiir.

Giriiltii istenmeyen bilginin sayisal resme bulagmasidir. Darbe giiriiltiisii her yerde
bulunabilen giiriiltiiniin 6zel bir ¢esidi olup bunun bir¢ok kaynagi olabilir. Darbe giiriiltiisii
iki sinifta incelenir. Birincisi; genellikle imgenin dinamik arali1 i¢inde minimum ya da
maksimum degerleri alir ( 0 ya da 255) bu yiizden tuz ve biber giiriiltiisii olarak da
adlandirilir. Maksimum ve minimum degerler aldig1 i¢in darbe giiriiltiisii imge iizerinde
siyah veya beyaz olarak goriiniir. Ikincisi; imgenin orijinal degerleri ile ayn1 aralikta olup

[0-255] herhangi bir deger alabilir, buna da rastgele degerli darbe giiriiltiisii denir [1]. imge



icerisindeki giirtiltiilii pikselleri belirleyip bunlar1 da uygun piksel degerleri ile degistirmek
imge islemenin hala dnemli sorunlaridan biridir. Imgelerdeki darbe giiriiltiisii bastirilirken
detaylar ve iki bolge arasinda sinir bdlgelerin birbirine karismamasi olduk¢a dnemlidir.

Darbe giirtiltiisii, imgeyi giirtiltii siddetine bagli olarak imge icerisindeki belli
sayida pikselin yogunluk degerini rastgele degerler ile degistirme seklinde bozmaktadir.
Bu sekilde bir bozulmanin olumsuz tarafi, bozulan piksellerin orijinal yogunluk
degerlerinin geri elde edilemeyecek sekilde kaybolmasidir. Olumlu tarafi ise imge
icerisinde halen belli miktarda bozulmamais, yani orijinal yogunluk degerini koruyan piksel
olmasidir. Darbe giiriiltiisiiniin bu karakteristik 6zelligi sebebiyle darbe giiriiltlisii giderici
imge filtreleri bozulan pikselleri onarirken yakindaki bozulmayan piksellerin yogunluk
bilgisinden yararlanir [2].

Sayisal imgelerden darbe giiriiltiisiinii gidermek icin kullanilabilecek ¢ok sayida
yontem mevcuttur. Bu yontemlerin ¢ogu medyan tabanli filtrelere dayanmaktadir. Bu
filtreleme yaklagiminda; filtrede kullanilan pencereleme ile igerisinde yer alan piksellerden
belli bir kritere gore segilen piksel filtre ¢ikisina aktarilmaktadir. Bu filtrelerin yapilar1 ve
calisma gekilleri olduk¢a benzer olup aralarindaki en temel fark giiriiltii belirleme
algoritmalaridir [2].

Ideal bir sayisal darbe giiriiltii giderici filtrenin, bir yandan darbe giiriiltiisiine maruz
kalmis bir imgede giiriiltiilii pikselleri onarirken diger yandan giiriiltiistiz pikselleri
korumasi istenir. Ancak uygulamada birgok filtre, birbiri ile ¢eligen bu iki kriteri ayn1 anda
saglayamaz. Bir¢ok filtrenin giiriiltii bastirma 6zelligi artirilmaya g¢alisildiginda, filtrenin
orijinal pikselleri bozma orani da artmakta, bozucu 6zellikleri azaltilmaya ¢alisildiginda ise
giiriiltii bastirma basarimi diismektedir. Bu sorunun temelinde ise giiriiltiiniin sebep oldugu
belirsizlik yatmaktadir [2].

Bu tez caligmasinda darbe giiriiltiisii giderici filtrelerin, imgedeki giirtiltiiyi
giderirken sebep olduklar1 bozucu etkileri en aza indirmek amaciyla filtrenin siizme
davranigini iyilestirmeye yonelik yeni yontemler sunulmaktadir. Onerilen yontemler
makine 6grenme yontemlerinden olan yapay sinir aglar1 ve Naive Bayes siniflandiricidan
olusmaktadir. Onerilen yontemlerin basarisi, farkli test imgeleri {izerinde farkli filtreler ile
gerceklestirilen ¢esitli imge filtreleme deneyleri araciligiyla degerlendirilmistir. Deneysel
sonuglar Onerilen yontemlerin darbe giiriiltiisii giderici imge filtrelerinin basarimlarinin
artirilmasinda ve bozucu etkilerinin azaltilmasinda son derece etkin bir sekilde

kullanilabilecegini gostermektedir [2].



1.2. Tezin Amaci

Bu tezde; giiniimiizde hemen hemen her alanda kullanim alani bulan sayisal imgelere
bulasan, darbe giiriiltiisiiniin azaltilmasina yonelik bir ¢aligma yapilmigtir.

Darbe giiriiltiisii, resmin kalitesini diigiirerek daha sonradan {izerinde yapilacak olan
calismalar1 engellemektedir. Ozellikle, biyomedikal imgelerin giiriiltii bilesenlerinden
arindirilmasi, hastaliklara teshis koymada sagladigi kolaylik ve bu teshislerin dogrulugunu
artirmasi nedeniyle giiniimiizde biyomedikal sistemlerde mutlaka kullanilan ve aranilan bir
ozellik olmustur. Ciinkii hayati degerdeki biyomedikal bir imgede bazi detaylarin
kaybolmasi, hem teshiste gii¢liik, hem de yalniz tan1 konulmasina sebep olabilmektedir.

Onerilen ydntemlerle giiriiltii giderici filtrelerin bir yandan darbe giiriiltiisiinii
gidermesi, diger yandan imgenin sahip oldugu detaylar1 korumasi amaglanmigtir. Elde

edilecek sonuglar deneysel olarak gosterilmesi amaglanmaktadir.

a) b)

Sekil 1.1 Imge iyilestirme literatiirinde siklikla karsilastirmada kullanilan ‘Lena’ imgesi;

a) Orijinal imge, b) %30 Darbe giiriiltiisiine maruz kalmig imge

1.3. Tezin Icerigi

Birinci bolimde teze giris yapilmis, Onceki caligmalar, tezin amaci ve kapsami
anlatilmistir.

Ikinci béliimde imge isleme ile ilgili temel bilgilerden bahsedilmis, temel imge
isleme tekniklerine deginilmistir.

Uciincii béliimde etkili bir giiriiltii detektdrii tasarlanip, tasarlanan detektor ile tespit
edilen bozuk piksellerde hibrit uyarlamali medyan filtre kullanilarak iyilestirme

saglanmistir.



Dordiincti boliimde yapay sinir aglar1 kullanilarak hem giirtiltii tespiti yapilmis, hem
de iyilestirme i¢in yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

Besinci bolimde popiiler makine Ogrenme tekniklerinden olan Naive Bayes
siiflandirict kullanilarak giirtiltiiniin yok edilmesi saglanmistir.

Altinct ve son bolimde yiiksek oranda darbe giiriiltiisiine maruz kalmis imgelerdeki
gliriiltiiniin azaltilmas1 amaciyla tezde uygulanan yontemlerden elde edilen sonuglar

degerlendirilmis ve ileriye doniik ¢aligmalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

1.4. Literatiir Taramasi

Sayisal imgelere, imge sensorlerindeki hatalar ve iletisim kanallarindaki hatalardan
dolayr darbe giiriiltiisii bulasmaktadir [1]. Darbe giiriiltiisii, resmin kalitesini ciddi bir
sekilde distirtip bilgi ve detay kayiplarina yol agarak, orlintii tanima, imge bdliitleme ve
imge sikistirma gibi sonradan yapilan islemlerin basarisim diisiirmektedir [3]. Sayisal
imgelerdeki darbe giiriiltiisiinii azaltmak, imge isleme arasgtirmacilari i¢in hala aragtirilmasi
gereken ciddi bir konudur. Bozulan resmin yiiksek kalitede restore edilirken resmin
ayrintilarini korumak 6nemli bir sorundur.

Ozellikle, biyomedikal imgelerin giiriiltii bilesenlerinden arindirilmasi, hastaliklara
teshis koymada sagladigi kolaylik ve bu teshislerin dogrulugunu artirmasi nedeniyle
giiniimiizde biyomedikal sistemlerde vazgegilmez bir 6zellik olmustur. Kritik 6nem arz
eden biyomedikal bir imgede bazi detaylarin kaybolmasi sonradan telafisi miimkiin
olmayan hatalara neden olabilmektedir. Bu ylizden darbe giiriiltiisi azaltma, hala

aragtirmacilarin 6nemli konular1 arasindadir.

Giriiltii giderici filtrelerin bir yandan darbe giiriiltiisiinii gidermesi, diger yandan
imgenin sahip oldugu detaylar1 korumasi gerektiginden, imge verisinden giiriiltiiniin etkin
bir sekilde giderilmesi oldukca zor bir islemdir. Geleneksel giiriiltii yok etme tekniklerinin
asil imgenin sahip oldugu detaylar1 bulaniklastirma ve bilgi kaybma neden olma gibi

istenmeyen yonleri mevcuttur

Literatiirde ¢ok sayida darbe giiriiltiisiinii yok eden filtre bulunmaktadir. Bunlarin
cogu hizli ve etkilidirler. Ancak bu filtrelerin 6nemli bir dezavantaji giiriiltiiyli yok ederken
imgenin orijinalligine onemli 6l¢lide zarar vermeleridir. Bu filtrelerde disiik giirtiltii
oranlarinda iyi sonuglar elde edilirken, yliksek giirtiltii oranlarinda imgenin kenar

bolgelerinde bulaniklagsma meydana gelmesine neden olurlar. Literatiirde ¢ok sayida darbe
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giiriiltiisii azaltma teknikleri bulunmaktadir. Bu metotlarin ¢ogu verilen filtreleme
penceresindeki pikselleri sira bilgisine gore degerlendiren sirali istatistik filtrelerdir.
Ozellikle, son zamanlarda medyan tabanli dogrusal olmayan birgok filtre gelistirilmis ve
imge iyilestirme islemlerinde siklikla kullanilmistir. Uyarlamali Medyan Filtre (AMF),
dogrusal olmayan filtreler igerisinde en bilinen tekniktir. Ana yaklasim, darbe giiriiltiisiinii
silmek icin medyan tabanli filtrelerin kullanilmasidir. Cilinkii dogrusal filtre teknikleri,
darbe giiriiltiisiinii silmek i¢in etkili degildir.

Geleneksel medyan tabanli sistemde uzaysal alanda, boyutu ixj olan bir pencereleme
islemi vardir. Buradaki i ve j tek sayidir. Eger giris resmi f ve filtrelenmis imge de g ise

medyani asagidaki gibi tanimlanir [4].
g(x,y) = median{f (s, t)}(s,t)esx_y (1.1)

Genellikle imgeler diisiik giiriiltii yogunluklarinda bozulmussa kiigiik pencereleme,
yiiksek oranda giiriiltiiye maruz kalmiglarsa da biiylik pencereleme iglemine tabi tutularak
filtrelenirler. Standart medyan filtre (SMF), hatali pikseli pencereleyerek, merkezdeki
medyan degerini yerlestirir [5]. Ancak SMF’nin biiyiik bir eksikligi sadece diigiik giiriiltii
diizeylerinde etkili olmasidir. Filtre kiiciik boyutlu pencereleme yaptiginda yetersiz giirtiltii
bastirma, biiyiik pencereleme yapildiginda ise imgede bulaniklasma meydana gelmektedir.
Ozellikle, %50’nin {izerindeki giiriiltii oranlarinda orijinal imgenin detaylarini
koruyamamaktadir  [6]. Imgenin kenarlarindaki  yiiksek frekans bilesenlerini
kaybetmeksizin imgeyi yeniden olusturmak olduk¢a onemlidir. Bu yaklasim kabul
edilebilir bir giiriiltii giderme basarimi1  gdstermekle birlikte ¢ok diisiik giliriiltii
yogunluklarinda bile ince ¢izgilerin kaybolmasma ve imgeye ait ayrintilarin
bulaniklagsmasina sebep olmaktadir. Uyarlamali Medyan Filtre (AMF), dogasinda bulunan
bu tiir bozukluklarin giderilmesi amaciyla, filtreleme penceresinde bulunan bazi pikselleri
agirliklandiran, Agirlikli Medyan Filtre ya da Merkez-uyarlamali Agirlikli Medyan Filtre
(CWMF) onerilmistir [7-8]. Bu filtrelerin giiriiltii giderme basariminda bir miktar azalma
olmakla birlikte imgeye ait ayrintilar1 korumada medyan filtrelere gére daha iyi basarim
gdstermiglerdir [9]. Imgede bulunan giiriiltiiniin giderilmesi ile imgeye ait detay ve
dokularin korunmasi islemlerinin ayn1 anda gergeklestirilmesi mevcut yontemlerle
yapilamamaktadir. Bu ylizden sonraki yontemlerde medyan filtre ile giiriiltii detektdriiniin
birlestirilmesi yoluna gidilmis bu sayede filtreleme penceresindeki merkez pikselin

giirtiltiilii olup olmadiginin anlagilmasi ve buna gore islem yapilmasi amaglanmistir [10-
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12]. Sunulan bu Yonli Agirlikli Medyan (DWM) filtresi kenar belirleme ve giiriiltii
silmeyi beraber gerceklestiren bir filtre tiirlidiir. DWM filtresi incelenen piksel ile onun
dort yondeki komsular1 arasindaki farkini aldiktan sonra, bir standart sapmaya bagli olarak
pikselin giiriiltii olup olmadigina karar verir [13]. Yine Karar—Tabanlt veya Anahtarlamali
Medyan Filtrelerde bozuk olan ve olmayan pikseller belirlenerek filtreleme islemi
uygulanir. Bunlar bozuk piksel medyan degeri ile degistirilirken bozuk olmayan piksel ise
degistirilmez [14]. Bu filtrelerin temelinde 6nceden belirlenen bir esik deger vardir. Yine
bu metotlardaki esas sorun esik degerin ne olacagidir. Bunun yaninda yiiksek giiriiltiilerde
ozellikle kenar ve ayrintilarin yeniden elde edilmesi sorunu giderilememistir. Bu tarz
filtreler genellikle iki agamadan olusur. Birinci agama giiriiltii bulagmig piksellerin tespit
edilmesi, ikinci asama ise bu piksellerin komsu degerlerinden biriyle degistirilmesidir.
Ancak bu tarz filtrelerin basarimi1 tamamen giiriiltii belirleme algoritmalarmin basarimina
baghdir [15].

Literatiirde darbe giiriiltiisiinii basarili sekilde yok eden c¢ok sayida filtre
bulunmaktadir. Bunlar i¢cinde popiiler olan bazilari; Uyarlama Anahtarli Medyan (ASM)
filtresi giiriiltiilii pikselleri tanimlamada oldukca iyi performans gostermekte iken giirtiltii
diizeyi Ozellikle %60’astiktan sonra giiriiltii belirleme 6zelligi adim adim azalmaktadir
[16]. Gelistirilmis Anahtarli Medyan (ISM) filtresi giirtiltii belirlemenin zor oldugu kenar
bolgelerinde, giiriiltii belirlemek icin bir boyutlu Laplacian operatdriinii kullanmaktadir
[17]. Smur Ayirt Eden Giiriiltii Detektorii (BDND) algoritmasi oldukga etkili bir filtredir.
Ancak algoritmanin karmasiklig1 sebebiyle fazla hesaplama zamanina gerek duymaktadir.
Ayrica giiriilti belirleme mekanizmalar1 rastgele degerli darbe giiriiltiistinii belirlemeye
uygun degildir [18]. Karar Tabanli Algoritma (DBA) asir1 derecede bozulmus imgeleri
restore etmek icin kullanilan filtrelerdendir. Bu filtre bozuk pikselin etrafinda 3x3
pencereleme kullanir. Disiik hesaplama zamani ve iyi kenar belirleme ve detay koruma
ozellikleri ile etkili bir filtredir. Fakat giiriiltii yogunlugunun artmasi ile imgenin gorsel
performansinda 6nemli 6l¢iide azalma meydana gelmektedir [19].

Bu problemlerin iistesinden gelebilmek i¢in Geligtirilmig Karar Tabanli Algoritma
(IDBA) ortaya konmustur. Giiriiltiilii pikseller komsu piksellerin ortalamasi ya da medyani
ile yenilenmektedir. Bu algoritma giiriiltiisiiz piksellerle ilgili islem yapmadig1 icin iyi
sonuglar vermektedir. Yine de giiriiltiilii pikseli yenileme semalarinin yetersizligi sebebiyle
imgenin detaylar1 iyi bir sekilde korunamamaktadir [20]. Bulanik Mantik Tabanl

Anahtarlamali Medyan (FBDA) filtresi bir pencere tarafindan sec¢ilmis merkezi giirtiltiili
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pikselin etrafindaki tiim komsu piksellerle farkini hesaplar ve merkez piksel ile en yiiksek
fark prensibine gore iyelik fonksiyonlarini olusturur. Ama gercek zamanda giriilti
yogunlugu bilinmediginden segilen sabit pencere boyutu ger¢ek zamanli uygulamalar igin
cokta gercekei degildir [21]. Temel Noro-Bulanik Filtresi (SNFF) darbe giiriiltiisii
belirleme tabanli bir filtredir. Onerilen detektdr iki 6zdes alt detektor ve bir karar vericinin
bilesiminden olusmaktadir. Alt detektorlerin i¢ parametreleri agin egitimi ile
ayarlanmaktadir. Iki alt detektor ve bir karar vericiden olustugu icin filtrenin hesaplama
zamani artmaktadir. Bunun yaninda giiriiltii diizeyi %50°nin tizerine ¢iktiginda detektoriin
performansi 6nemli 6l¢lide diismektedir [22]. Bunlara ek olarak aragtirmacilar tarafindan
darbe giiriiltiisiinii benzer sekilde yok eden birgok filtre literatiirde bulunmaktadir [23-30].

Bu filtreler artan islemsel karmasiklikla birlikte iyi filtreleme bagsarisi
gostermektedir. Bu alanda esnek hesaplama yontemlerine dayali ¢ok sayida darbe
giiriiltiisii giderme filtreleri [31-35] ile yukarida bahsedilen filtrelerin arzu edilen
Ozelliklerini birlestiren dogrusal olmayan filtreler de [36-42] bulunmaktadir. Bu filtreler
genel olarak medyan tabanli filtrelere gére daha karmasik olmakla birlikte giiriiltii bastirma
ve detay korumada daha iyi sonuglar vermektedirler.

Bu yoOntemlerin tamami filtreleme esnasinda imgeye ait detay ve dokulari
bulaniklagtirmak gibi az ya da ¢ok arzu edilmeyen Ozelliklere sahiptir. Bunun baslica
sebebi giiriiltiiniin beraberinde getirdigi belirsizliktir. Imgede bulunan giiriiltiiniin
yogunlugu arttikca stizgecin normal pikselle giirtiltiilii pikseli dogru bir sekilde ayirt etmesi
giiclesmektedir. Belirsizlikten dolayr giirtiltiili piksellerin bir kismi filtrelenmeden
kalmakta, giiriiltiilii olmayan pikseller de giiriiltiilii gibi degerlendirilerek filtrelemeye tabi
tutulmaktadir. Giriiltiilii piksellerin filtrelenmemesi onarilmig ¢ikis imgesinde ¢ok sayida
giiriiltilii piksel kalmasina, giiriiltiisiiz piksellerin filtrelenmesi ise bu piksellerin degerinin
degismesine, ¢ikig imgesinde istenmeyen bozulmalara ve bulanikliklara sebep olmaktadir.
Buna ek olarak bu yontemlerin bir kismi1 [10, 11, 42, 43] giiriiltii yogunlugu tahmini, piksel
agirhiklandirma faktorii, sezme esigi, vb. gibi sezgisel olarak kullanici tarafindan belirlenen
bir veya daha fazla harici parametreye ihtiya¢c duymaktadir. Verilen imge ve giiriilti
yogunlugu icin en iyi sonucu verecek en uygun parametre setini hesaplamak, bu amaca
yonelik analitik bir yontem olmadig: i¢in giictiir. Ayrica iyi basar1 saglayan parametre seti,
deneyde kullanilan imgeye ve/veya giiriiltii yogunluguna ait olmakla birlikte farkli imge ve

giirtiltii yogunlugunda ayni basariy1 saglayamamaktadir [9].



2. IMGE ISLEME

Imge iyilestirmenin temel hedefi; belirli bir uygulama i¢in, resmi orijinal halinden
daha iyi duruma getirmektir. Bu doniistiirme, bazen seklin biitlinlinii daha ¢ok bozarken
ancak ilgilenilen kism1 daha goriiniir hale getirebilir. Imge isleme tekniklerinin higbiri
imgede olmayan yeni bir bilgiyi elde edemez, sadece mevcut imge bilgilerinin degisik
islemlerle daha kullamsh hale getirilmesini saglar. Imge iyilestirme, eldeki bir imgenin
belli bir amaca uygun sekilde daha iyi anlasilir hale getirilmesidir. Boylece seklin istenilen
ozellikleri, insanin gorsel sistemi i¢in daha kolay anlasilir ya da otomatik imge analiz
sistemleri tarafindan algilanmasi daha kolay hale gelir. Imge iyilestirme, orijinal imgede
ilk bakista gozlemlenebilir olmayan imge detaylarin1 gostermek ve gozlemcinin imgeyi
daha iyi degerlendirebilmesi i¢in gdzlemciye iyi bir imkan saglamasi agisindan 6nemlidir.
Ornek olarak, imge yiiksek diizey bir parazite sahip oldugunda ya da imgedeki karsitlik
yetersiz oldugunda, verinin ve imgenin dinamik araliginin orantili veya yeterli olmadig: bir
durumda imge iyilestirmeden faydalanilir. Boylece orijinal imgede goriilemeyen bazi
detaylar goriilebilir. Temel olarak imge iyilestirme, bir seklin diger bir sekle
doniistiiriilmesidir. Bu doniisiim bire bir olmak zorunda degildir. Daha da genel olarak, bir
seklin ¢oklu iyilestirilmis versiyonlar iiretilmek istenebilir. Boylece tek bir imgeden farkl
amaglar i¢in degisik iyilestirme teknikleri kullanilarak birden ¢ok imge elde edilebilir. Elde
edilen her bir imge istenen farkli 6zellikleri i¢in kullanilabilir. Bu durumda da iyilestirilmis
imgedeki bir 6zellik net bir sekilde gdzlemlenirken diger 6zellikler de baska iyilestirilmis
imge tiirlerinde net bir sekilde gozlemlenebilir. Zira bazen imgedeki bir ayrintinin
netlesmesi saglanirken, baska bir ayrintinin fark edilemez hale gelmesine neden olunabilir.
Bu durum dikkate alinmadig1 takdirde 6zellikle tibbi uygulamalarda ¢ok sakincali sonuglar
ortaya ¢ikabilir [44].

Imge iyilestirme siirecinde her durumda ayni islemler tekrarlanmaz. Ornegin; X-
1s11 imgeleri ve uydu imgelerinde ayni iyilestirme yontemlerinin uygulanmasi dogru
olmayabilir. Her imgeye ve her amaca gore imge iyilestirme araglari o duruma uygun
olarak kullanilmalidir.

Imge kalitesinin artirilmasi i¢in bilgisayar tekniklerinin kullanilmasi 1964’te ay

fotograflar1 ile bagladi. 1960’larin sonlart 1970’lerin baglarinda tip alaninda CAT
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(Bilgisayarli Tomografi) gibi imgeler, imge isleme tekniklerinin kullanilmasiyla

yayginlasmaya baslanmistir. Imge isleme giiniimiizde;

e Tip ve biyoloji (x-151nlar1, biyomedikal imgeler...),

e Cografi bilimler (hava ve uydu imgelerinden hava tahmini),
o Eski, hasar gormiis fotograflarin onarilmasi,

e GPR-mayin tarama, arkeolojik kalintilarin tespiti,

e Oyun Programlama ( bilgisayarda gorii, 3-B modelleme),

e Fizik (spektrometreler, elektron mikroskobu),

e Uzay bilimleri (uydu, mikrodalga radar imgeleri...),

e Savunma sanayi (gece goriis, akilli roket sistemleri...),

e Endiistriyel uygulamalar (siireg, iiriin denetimi...),

o Tiiketici elektronigi (video kayit cihazlari, cep telefonlari...),
e Biyometrik tanima ve gilivenlik sistemleri (iris-parmak izi tanima),

e Uzaktan algilama,

alanlarinda siklikla kullanilmaktadir.

Sekil 2.1 Ayin ilk fotografi (31 Temmuz 1964). “Ranger 7” tarafindan
Ay ile carpigmadan 17 dakika 6nce ¢ekilmistir



2.1. imge Isleme ve Tyilestirme Teknikleri

Imge Isleme; insan gozii ile yapilan islemlerin, goriintiileme cihazlar1 ve akilli
yazilimlar kullanan makinelere yaptirilmasini amaglayan bir bilim dalidir. Cihazlardan
algilanan imgelerin anlamli hale getirilme islemlerinin tiimiine ise imge isleme teknikleri
adi1 verilir [45]. Giliniimiizde bir¢ok alanda gézlem ve incelemelerin gozle kontroliiniin bazi
dezavantajlar1 vardir. Insan performansi, her zaman en iyi diizeyde degildir. Ayrica moral,
hastalik ve benzeri ruhi durumlar kisinin performansina direkt olarak yansir. Siirekli ayn1
isi yapmak kisiyi sikmakta ve cabuk yorulmasina, dikkatinin dagilmasina neden
olmaktadir. Ozellikle seri iiretim yapan bir fabrikada birim zamanda iiretilen iiriin sayisinin
cok fazla oldugu durumlarda {iriinlerin timiiniin gézle kontrol edilmesi hem ¢ok zaman
almakta hem de pahali olmaktadir. Bu bakimdan 6rnekleme yoluyla tiim iirtinlerin kontrolii
yerine segilen belirli sayidaki 6rnek iirlin kontrol edilmekte ve elde edilen sonuglar
genellestirilmektedir. Bu ise, kalitenin gittikge dnem kazandigi giiniimiizde %100 kalite
kontrol yapan yoneticilere karsi rekabet giiciinii oldukca zayiflatacaktir. Goz ile kontrol
yavas oldugundan birim zamanda iiretilen {iriin sayis1 az olmaktadir. Bunun yerine
endiistriyel alanda kullanilabilecek imge isleme sistemi kuruldugunda hiz artacagindan
birim zamanda iiretilen iiriin sayis1 da artacaktir. Imge isleme ydntemleri iizerine kurulan
endiistriyel cihazlarin kullanimi, 6zellikle sanayi alaninda hizla artmaktadir. Bu kullanim
yayginlagmasi, iiretimde verimlili§in artmasini ve maliyetlerin azalmasini saglamaktadir
[45]. Bunun yaninda;

e Gergek zamanli ve araliksiz sayim,

o Diigiik hata oran ile giivenilir ¢6ziim,

e Performans analizi ve istatistiksel raporlama,
e Ginliik, aylik ve yillik analizler,

e Merkez yazilim ile kablosuz iletisim,

gibi avantajlar1 bulunmaktadir.

2.1.1 1Iki Boyutlu iImgenin Tanim

Imge iki boyutlu f(x,y) fonksiyonu olarak diisiiniiliirse, x ve y degiskenleri ise
resmin ger¢ek koordinatlaridir, fonksiyonun (x, y) noktasindaki degeri resmin o noktadaki
yogunlugunu gosterir. Eger f fonksiyonu, sonlu sayidaki ayrik bilesenlerden olustugu

zaman bu fonksiyonun temsil ettigi imgeye sayisal imge, bu ayrik degerlerin her birine
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piksel veya imge elemani denir. Eger 8 bitlik bir resim kullaniliyorsa, f fonksiyonu (0 ile
255) arasindaki gri degerleri alabilecek bir ayrik fonksiyon olarak dikkate alinmistir.
Bundan sonra imge f(x,y) formunda iki boyutlu fonksiyonlar seklinde ifade edilmistir.
(x,y) uzaysal koordinatlarinda fnin degeri veya genligi pozitif skaler bir deger olup asla
negatif degerler alamaz. Bir imgenin x ve y koordinatlar1 boyunca almis oldugu gri

degerler biitliniinii gosteren matrissel formu Sekil 2.2°de goriilmektedir [46].

Orjin
» X
fx,y)
L ol
 / Goriintii f(x,y)
y

Sekil 2.2 Bir imgenin x ve y koordinatlar1 boyunca almis oldugu gri degerleri gosteren matris formu

Imge iki boyutlu (2D) ve (x,y) koordinatlarda belli bir gri seviyesi olan bir
fonksiyonun matrisi seklinde ifade edilebilir [47]. Bu durum matris ve grafiklerle Sekil
2.3’de gosterilmistir.

4 Fey)

]

‘ -

1 3 4
5 X 5

¥

. 6 7 19 20
5 =11 13 41 23
1 55 21 11 57
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Sekil 2.3 Tek boyutlu ve iki boyutlu dizilerin matris goriiniimii ve grafikleri;
a) Tek boyutlu matris, b) Tki boyutlu matris
2.1.2 Siyah Beyaz imgenin Matematiksel Olarak Modellenmesi

Siyah beyaz bir imge, 151k yogunlugunu gosteren iki boyutlu bir fonksiyon olarak
diistiniilebilir. Siyah beyaz bir resmin (x, y) noktasindaki parlakligina resmin bu noktadaki
gri ton degeri ad1 verilir. Teoride x,yeR 'dir ve f(x,y) sifirdan biiyiik, sonlu bir sayidir.
f(x,y) 'nin iki bileseni vardir;

*Ortamdaki 1511 miktar1 (aydinlatma)
*Nesnenin 13181 yansitma orani (yansitma)

Aydinlanmay1 i(x,y), yansitmayr r(x,y) ile gosterirsek f(x,y) bunlarin ¢arpimi
seklinde yazilabilir [45]:

flxy) =i(x,y)r(x,y) 2.1)
olup

0<i(x,y) <o (2.2)

0<r(xy)<1 (2.3)

Denklem (2.3), yansitmanin 0 (tam emme) ve 1 (tam yansitma) ile sinirlandigini
gosterir.  i(x,y)'nin niteligi aydinlatma kaynagi ile belirlenmektedir ve r(x,y)
goriintiilenen nesnelerin nitelikleri tarafindan belirlenmektedir. Bu anlatimlarin, gogiis
rontgeni gibi bir ortam ig¢inden gegebilen x-iginlar1 ile elde edilen imgelere de
uygulanabilecegi kaydedilmistir [45]. Bu durumda, yansitabilirlik yerine gegirebilirlik
fonksiyonu kullanilmaktadir. Ayni sekilde sinirlar Denklem (2.3)'te oldugu gibi ayni
olacak ve olusan imge fonksiyonu, Denklem (2.1)'deki imge fonksiyonu f(x,y)’yi
olusturacaktir. Denklem (2.2) ve Denklem (2.3)’te verilen degerler, teorik sinirlar olup, bu
siirlara pratikte ulasilmasi miimkiin degildir. Herhangi bir (x,,y,) koordinatindaki tek

renkli imgenin yogunluguna o diizeydeki gri diizeyi (¢) denir. Yani,

L= f(x0,¥0) (2.4)

Denklem (2.1)'den Denklem (2.3)'e kadar olan esitliklerde, £'nin
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lnin < U< Lnax (2.5)
arasinda yer aldigi goriilmektedir. Ancak bilinmesi gereken, L,;, degerinin pozitif bir
deger olmasi ve [,,,, degerinin ise sonlu olmasi zorunlulugudur. Pratikte bu durum su
sekilde ifade edilebilir.

Lmin = lninTmin

Lmax - lmaxrmax

[Limin» Lmax] araligina gri 6lgek denmektedir. Genel temayiil, bu araligi sayisal olarak
[0, L — 1] arahigina kaydirmaktir. Burada gri dlgek tizerinde [ = 0 siyah ve [ = 1 beyaz

olarak kabul edilmistir. Biitiin ara degerler siyahtan beyaza grinin degisen tonlar1 olmustur.

2.1.3 Bir imgenin Sayisal Hale Déniistiiriilmesi

Sayisal bir imge olusturabilmek i¢in, siirekli olarak algilanan veriyi sayisal bir veri
sekline dontistirmek gerekir. Bu da oOrnekleme ve nicelendirme denen iki islemle
gerceklestirilebilir. Ornekleme ve nicelendirmeyi anlamanin en basit yolu Sekil 2.4 'de
gosterilmektedir. Sekil 2.4.a sayisal forma donistiiriilmek istenen siirekli imge f(x,y)  yi
gostermektedir. Bir imge x ve y koordinatlarina ve ayn1 zamanda genligine gore siireklilik
arz edebilir. Bunu sayisal forma doniistirmek igin, fonksiyonu hem koordinat hem de
genligi acisindan Orneklemek gerekmektedir. Koordinat degerlerinin sayisal hale
getirilmesine drnekleme, genligin sayisal hale getirilmesine ise nicelendirme denir. Sekil
2.4.a'da gosterilen, AB segmenti ¢izgisi boyunca olusan siirekli imgenin tek boyutlu
fonksiyon genligi grafigi (gri diizey) degerleridir. Bu fonksiyonu 6rneklemek igin, Sekil
2.4.c'de gosterildigi gibi, AB ¢izgisinde esit aralikli 6rnekler alinir [44].

Ornekler fonksiyonun iizerine eklenmis kiigiik beyaz kareler olarak gdsterilmistir.
Bu farkli konumlarin takimi, 6rneklenen fonksiyonu verir. Ancak, 6rneklerin degerleri hala
gri diizey degerlerinde siirekli bir aralikta (dikey) yayillmaktadir. Bir sayisal fonksiyon
olusturmak igin, gri diizey degerlerinin farkli miktarlara  doniistirilmesi
(nicelendirilmeleri) gerekmektedir. Sekil 2.4.c'nin sag tarafi gri diizey 6l¢egin, siyahtan
beyaza uzanan dagilimini, 8 farkli diizeye boliinmiis olarak gosterir. Dikey im isaretleri,
sekiz gri diizeyden her birine atanmis belirli degerleri gosterir. Siirekli gri diizeylerin
nicelendirilmesi, basitce her bir ayr1 gri diizeyin her bir 6rnege atanmasi ile olusturulur.
Atama, bir 0rnegin bir dikey im isaretine olan yakinligina bagh olarak yapilir. Hem

ornekleme, hem de nicelendirmeden elde edilen sayisal Ornekler, Sekil 2.4.d'de
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gosterilmistir. Imgenin en iistiinden baslayarak bu islemi ¢izgi ¢izgi devam ettirmek iki
boyutlu bir sayisal imge ortaya ¢ikarir. Gergekte, 6rnekleme yontemi imgeyi iiretmek i¢in
kullanilan algilayic1 tarafindan belirlenmektedir. Mekanik farkliliklarda kullanilan
algilayicilara, mekanik degisimlerle basarilabilen yiiksek ¢o6ziinebilirlik ile uyumlu
olmayan aydinlanma noktasi, odaklanmig optiklerdeki kusurlardan dolayr bazi fiziksel

sinirlar ortaya ¢ikarir [44].

A B
e
1
L)
.w"w " "
r/ﬂ. o ¢
. %
\
a) b)
A B A B
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Sekil 2.4 Bir sayisal imgenin iiretimi;
a) Siirekli imge, b) A dan B'ye tarama ¢izgisi, siirekli imge, 6rnekleme ve nicelendirmenin
kavramlarmni gostermek icin kullanilmustir, ¢) Omekleme ve nicelendirme, d) Sayisal tarama gizgisi

Sekil 2.4.a’daki imgenin, drnekleme ve nicelendirme sonucunda, sayisal hale getirilmis

hali Sekil 2.5’te goriilmektedir.
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Sekil 2.5 Ornekleme ve nicelendirme;

a) Siirekli goriintli, b)Sayisal hale getirilmis goriintii

2.1.4 Renk Olcegi

Bir imgeyi olusturan tiim renklerin bir yelpaze seklinde yayilmis haline renk dlgegi
denir. Imge siyah-beyaz ise Sekil 2.6.a’daki gibi dlcek siyahtan beyaza kadar giden gri
yelpazedir. imge renkli ise, Sekil 2.7.b’deki gibi dlgek mordtesi ile kizildtesi arasinda yer

alan, tlim renklerin bulundugu bir yelpazedir.

a)
b)
Sekil 2.6 Renk 6lgegi;
a) Gri 6lgek, b) Renkli dlgek



Bir olgekte en biiyiik deger L ile gosterilir. Bu durumda imgedeki her bir nokta, 0
ile L-1 arasinda genlik degeri ile ifade edilir. Iki boyutlu bir imgede her bir noktay1
betimleyen en az 3 adet deger (2 adet koordinat ve 1 adet genlik) bulunmalidir. [0, L-1]

araligina da imgenin dinamik aralig1 denir.

2.1.5 Sayisal Imgelerin Matris Olarak Gosterilmesi

Stirekli goriintiiniin sayisal hale getirilmesi sonucu, gergek bir sayr matrisi olusur.
Sayisal imgeleri temsil etmede iki esas yol izlenir. Bir imgenin f(x,y) ile 6rneklendigi,
elde edilen sayisal imgenin M satir ve N siitundan olustugu ve (x,y) koordinatlarmin
degerlerinin ayrik degerler halinde oldugu farz edilsin. Koordinatlar baslangigta f(x,y) =
(0,0)'d1r. Imgenin birinci siradaki koordinat degerleri (x,y) = (0,1) ile temsil edilir. (0,1)
[saretinin birinci siradaki ikinci piksel degerini temsil etmektedir. Bu, imge 6rneklendigi
zaman bunlarin fiziksel koordinatlar1 oldugu anlamina gelmez. Sekil 2.7°de bu tezde

kullanilan geleneksel koordinat sistemi goriilmektedir.

Sekil 2.7 Sayisal imgeleri temsil etmek i¢in kullanilan koordinat sistemi

Tanmimlamadan yola ¢ikilarak, bir imge M x N sayisal imgesi matris formunda

asagidaki gibi yazilabilir:

f(0,0), f(O,l) """ f(O!N - 1)
FA0, @D ... FAN-1) 06

f=wy = : : :
f(M—-10) fM-11) f(M—-1,N-1)
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Bu esitligin sag tarafi tanimu itibari ile bir sayisal imgedir. Bu matris dizisinin her
elemani; bir imge elemanu, bir resim elemani ve bir pikseli gdstermektedir. Imge eleman1
ve piksel terimleri biitiin tartigmalar boyunca bir sayisal imgenin elemanlarini ifade etmek
tizere kullanilmistir. Bazi konularda, bir sayisal imgeyi ve onun elemanlarini ifade etmek

i¢cin Denklem 2.7 sekli ile kullanmak daha avantajli olabilir:

Qoo, Qo1 Qo,N-1
A _ alz'o, a1'1: ...... a1_1:\,_1 (27)
ay-10 Am-11  AM-1N-1
Yukaridaki iki matris tek matris halinde Denklem (2.8)’deki gibi gosterilebilir.
fxy) =
£(0,0) = ag,p, f0,1) =agy - f(ON—=1)=aon-1
f(1,0) = ay, fA) =aq ... fALN-1) =a;n (2.8)

f(M—-10)=ay_1o fM—11)=ay-11 fM-1,N-1)=ay_1n_1

a;; = f(x =i,y =j) = f(i,j)’dir. Boylece (2.7) ve (2.8) denklemlerinin ayni
matris oldugu goriilmektedir. Bu sayisal hale getirme islemi, M, N ve L degerleri hakkinda,
her piksel icin izin verilebilecek gri diizey seviyelerinin belirlenmesini gerektirir. Pozitif
tamsay1 olmalar1 diginda M ve N lizerinde bagka bir islem yapilmasina gerek yoktur. Bu
islem, saklama ve 6rnekleme donaniminin gereksinimi nedeniyle, gri diizeyler tipik olarak

2 kuvvetinde bir tamsayidir:
L =2k (2.9)

Bazen gri 6lgiilerin yayildigi deger aralifina bir imgenin dinamik araligi denir.
Dikkate almacak kadar sayida piksel bu oOzelligi sergilerse, imgenin yiiksek kontrasti
olacaktir. Aksine, diisiik dinamik araligi olan bir imgenin, donuk, silik gri goriiniisii
olacaktir. Tablo 2.1°de farkli N ve k degerleri icin saklama bit sayis1 goriilmektedir. Bir

sayisal imgeyi saklamak i¢in gereken B, bit sayis1 soyledir.
B=MXxXNxk (2.10)
M = N oldugu zaman bu esitlik asagidaki gibi olur.

B =NZ% (2.11)
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Tablo 2.1 Farkli N ve k degerleri i¢in saklama bit sayist

Nk 1(L=2) 2 (L=4) 3(L=8) 4(L=16)  5(L=32)  6(L=64)  7(L=128)  8(L=256)

32 1.024 2.048 3.072 4.096 5.12 6.144 7.168 8.192
64 4.096 8.192 12.288 16.384 20.48 24.576 28.672 32.768
128 16.384 32.768 49.152 65.536 81.920 98.304 114.688 131.072

256 65.536 131.072 196.608 262.144 327.68 393.216 458.752 524.288
512 262.144 524.288 786.432 1.048.58 1.310.720 1.572.864 1.835.008  2.097.152
1024 1.048.576  2.097.152  3.145.728  4.194.304  5.242.880  6.291.456  7.340.032  3.388.608
2048 4.194304  8.388.61 12.582.912  16.777.216  20.971.520 25.165.824 29.369.128 33.554.432
4096 16.777.216 33.554.432 50.331.648 67.108.864 83.886.080 100.663.296 117.440.512 134.217.728
8192 67.108.864 134.217.728 201.326.592 268.435.456 335.544.320 402.653.184 469.762.048 536.870.912

2.1.6 Uzaysal Coziiniirliik ve Gri Seviyesi

Bir imgenin uzaysal ¢Oziiniirligii o imgeye ait bir pikselin fiziksel biiyiikliigline
esittir. Yani bir resmin detaylanabilir en kii¢iik pargasidir. Pikselin kendi bagina en ve boy
degerleri yoktur. Dikdortgen bigimindeki tek bir piksel 1x1 mm olabilecegi gibi, 1x1 cm
boyutlarinda da olabilir. Aksi belirtilmedik¢e piksellerin en ve boy orami esittir.
Coziinlirliigiin genel olarak kullanilan bir tanimi basitge soyledir: Mesafe birimi bagina
fark edilebilen ¢izgi ¢ifti; O6rnegin, milimetre basmna 100 ¢izgi ¢ifti gibi. Gri diizey
¢Oziiniirligi, benzer sekilde gri diizeydeki fark edilebilen en kii¢iik degisiklige denir. Sekil
2.8, gri diizeyleri 8 bit ile temsil edilen 1024x1024 piksel bir imgeyi gostermektedir. Ayn1
zamanda Sekil 2.8 'da gosterilen diger imgeler, imgenin 1024x1024 ile alt 6rneklemesinin

neticesidir.

Sekil 2.8 1024 x 1024, 8 bit bir imge 32 x 32 piksel boyuta alt drnekle kiigiiltiilmiis durumu
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Bu imgeler farkli Ornekleme yogunluklar1 arasindaki boyutsal oranlari
gostermektedir. Fakat boyutsal farkliliklari, o6rneklerdeki azaltilmis sayilarin sonug
tizerindeki etkilerini gormeyi zorlagtirmaktadir. Sekil 2.8’da goriildiigii gibi piksel sayisi
diistikce resmin boyutu da kiiclilmekte ve dolayisiyla resmin biiyiitiilmesi durumunda da
imgedeki ayrintilar kaybolmaktadir. Genel olarak; “coziiniirlik ne kadar yiiksekse, goriintii
kalitesi o kadar yiiksektir” denilebilir. Ancak piksel degeri biiyiidiigii zaman bilgisayar
hafizasinda ¢ok fazla yer iggal etmekte ve bilgisayarla islenmesi durumunda ise islem uzun
zaman almaktadir. Bu nedenlerden dolayr bu tezde kaliteden fazla 6diin vermeden ve
yapilacak islemlerinde hizli olmasimi saglamak amaci ile 512 x 512 piksel imgeler

kullanilmigtir.

d) €) f)

Sekil 2.9 Bir imgenin farkl ¢oziiniirliikteki versiyonlari.

Coziiniirliigiin azalmasma bagl olarak imgedeki kalitede diiser. Cozlniirlik ise
imge kalitesini etkileyen bagka bir faktor olup bu durum Sekil 2.9°da rahatlikla

gozlemlenebilir.
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Ing basina diisen piksel sayisi arttik¢a goriintii netligi de yiikselir. Bir piksel sadece
bir renk degeri aldigi i¢in piksellerin sayisinin ¢ok olmasi, renk tonlari arasindaki farki
zenginlestirerek, resme daha canli ve net bir goriinim kazandirir. Tersi durumda ise
piksellere paralel olarak renk tonlar1 arasindaki fark da azalacagi icin resim canliligini ve

netligini yitirmektedir.

2.2. Sayisal imge Cesitleri

2.2.1 Ikili (Binary) Imgeler

Ikili imgeler, sadece iki farkli renk igeren imgelerdir. Ikili bir imgedeki pikseller,
genelde siyah ve beyaz renkler ile temsil edilir. Ancak bu bir zorunluluk degildir. Istenilen
herhangi iki farkli renk bu imgeleri temsil etmekte kullanilabilir. Ikili imge, sayisal imgeler
arasinda en basit olamdir. iki adet degiskene sahiptir. ikili imgede her bir piksel 1 bitlik
deger ile gosterilir. Bunlar genel olarak “siyah” ve “beyaz” ya da “0” ve”l” ile temsil
edilirler. Sekil 2.10°da ikili bir imge goriilmektedir. Bu imgedeki her bir piksel 0 veya 1
seklindeki iki degerden yalnizca birinin deerini alabilir. Ara deger yoktur. Ikili imgeler
genelde gri-seviyeli imgelerden iiretilir. Burada belirlenen esik degerinin iizerinde olan her

piksel “17, asagisinda olan “0” degerini alir [2].

- Pl | || | | | s FeY -
e © ©O O OO0 O O O O
MNoococoocooool
|t | b | [t | | |t | | -]

1
1
1
1
]
1
1
1
1
1
1

Sekil 2.10 ikili bir imge ve piksel degerleri

2.2.2 Yogunluk Imgeleri (Grayscale Imge)

Yogunluk imgesi gri renk tonlarina sahip goriintiiyli ifade eder. Yogunluk imgeleri

renk bilgisi icermez ve sadece parlaklik bilgisini tanimlar. Her pikseli tanimlamak igin
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kullanilan degerler farkli parlaklik seviyelerinin sayisi ile tanimlanir. Genelde dogrudan
goriilemeyen nesnelerin elektromanyetik dalga, ses dalgast vb. dalgalar yardimiyla
goriintiillenmesi  iglemlerinde yogunluk imgeleri kullanilir. Bir bolgeye gonderilen
elektromanyetik dalga veya ses dalgasinin o bolgeden yansimasi sonucunda elde edilen
degerlerin bir renk haritasi iizerindeki degerler ile eslestirilmesi sonucu ortaya ¢ikarilan
imgelerdir. Ultrason (ultrasound), MRI (Magnetic Resonance Imaging, Manyetik
Rezonans Goriintiileme) veya CT (Bilgisayarli Tomografi, Computed Tomography) bu tiir
imgelerdendir. Sekil 2.11°de bu imge tiiriine ait bir 6rnek goriilmektedir. Yogunluk
imgeleri, bir degisim araligindaki degerlerden olusan bir veri matrisidir. Tipik bir
yogunluk imgesi her piksel icin 8-bit bilgi igerir ve bu da 256 farkli parlaklik (gri renk)
seviyesine sahip olunmasini saglar. Ikili imgelere gore daha fazla bilgi iceren bu imge tiirii,
bunun dogal bir sonucu olarak ikili imgelerden daha fazla yer kaplar. Buna ek olarak
yogunluk imgelerinin islenmesi esnasindaki fazla iglem yiiki ikili imgelere gore daha

fazladir [2].

S5 6TSSTIS15 183
546657121211 23
4 3655611 1212512
4 5555817 1812612
35667719 1913713
5 65578 28 2823123
5 8899 9 47 4723323

Sekil 2.11 Bir yogunluk imgesi ve piksel degerleri

2.2.3 Gergek Renk (True Color - RGB) imgeleri

Gergek renk imgeleri biitiin pikseller i¢in {i¢ ya da daha fazla deger igeren renk
modelleri kullanilarak ifade edilir. Bu yiizden gercek renk imgelerini ifade etmek i¢in en az
ii¢ tane iki boyutlu matris kullanilmalidir. En ¢ok kullanilan renkli imge sistemlerinin RGB
(Kirmizi, Yesil, Mavi), CMY (yesile ¢alan mavi, morumsu kirmizi, sar1) ve HIS (renk
tonu, canlilik, yogunluk) oldugu goriilmektedir. Sekil 2.12°de bu seklide elde edilmis

renkli bir imge goriilmektedir. Gergek renk imgelerinde her bir pikseli tanimlamak igin,
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deger gerekli olmaktadir [2].

49 4556 5752 53
58 60 58 5557 55
58 58 58 54 53 55
83 78 75 69 68 69
889191878678
76 69 68 76 77 77

biitiin renk bantlar1 (Kirmizi, yesil, mavi) i¢in 8 bitlik degerler kullanilirsa 24 bitlik bir

Kirmiz

657285 767778
92929186 88 77
89 89 82 78 85 86
99 98 88 88 87 75
989796 78 78 77
88 8585829898

67 81 81 82 66 67
8092909198 98
828292 88 87 87
454547455051
444442414442
383836374140

Yesil

Mawi

Sekil 2.12 Gergek bir renkli imge

2.2.4 Indeksli (Etiketli) Imgeler

Indeksli imgeler ¢ogunlukla aslinda gorsel olmayan sayisal verilere gorsel bir nitelik
kazandirmak i¢in kullanilir. Boylece orijinal sayisal verinin dogrudan incelenmesi ile elde
edilmesi oldukga gii¢ olan Oriintiiler bu verinin imgeye doniistiiriilmesi sayesinde kolayca
bulunabilir. Bu yoniiyle indeksli imgelerin en ¢ok uygulandig: yerlerden birisi gri seviyeli
yogunluk imgelerinin yapay olarak renklendirilmesidir. Indeksli imgeler gerek yogunluk
ve gerekse gercek renk (RGB) imgelerinin nispi renk degerleri kullanilarak olusturulmasini
saglayan 6zel bir imge formatidir. Bu tiir imgeler imge matrisi ve renk matrisi (paleti)
olmak {tizere iki matrisin birlesiminden meydana gelir. Renk matrisi imgedeki farkli renk
sayist kadar satira ve ii¢ adet siituna sahiptir. Renk matrisinin her bir satir1 {i¢ adet sayisal

elemana sahip olup bunlar bir rengi olusturan kirmizi, yesil ve mavi bilesenleri ifade
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etmektedir. Bdylece renk matrisindeki her bir satir, farkli bir rengi tanimlamaktadir. Imge

matrisi ise degerleri 1 ile renk matrisindeki satir sayis1 arasinda degisen tam sayilarin

olusturdugu bir matristir. Yani bu sayisal degerlerden her biri, renk matrisindeki ilgili

rengin satir numarasini temsil eder.

Imgeleme esnasinda bu sayilarm her biri renk matrisindeki ilgili renk ile degistirilerek

renkli imge elde edilir [2]. Sekil 2.13te indeksli bir imge goriilmektedir.

Sekil 2.13 indeksli renkli imge

4 5 5 5 5 5
5 4 5 5 \ s
5 5 5 0 5 5
5 5 S5 & 11 11
5 5 5 8 16 20
8 11 11 26 33 20
11 20 33 33 58 37
Indeks

N\
AN

AN
\

0.1211 0.1211 0.1416
0.1807 0.2549 0.1729
0.2197 0.3447 0.1807
0.1611 0.1768 0.1924
0.2432 0.2471 0.1924
0.2119 0.1963 0.2002

[0.2627 0.2588 0.2549]
0.2197 0.2432 0.2588

Renk haritast

Gergek renk imgelerindeki renk degerlerini belirtmek i¢in kullanilan standart renk

kiipiinde siyah ile kirmizi arasinda, siyah ile yesil arasinda ve siyah ile mavi arasinda 256

deger vardir. Standart renk kiipii sekil 2.14’teki gibidir [2].
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Sekil 2.14 Standart renk kiipii

Cam gobegi

Yesi
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2.3. Imge Iyilestirmede Genel Bilgiler

Piksellerden olusan imge uzayna uzaysal diizlem denir. Uzaysal alan yontemleri
dogrudan bu pikseller iizerinde islemde bulunan prosediirlerdir. Uzaysal koordinatlarda

islenen gorlintii fonksiyonlar1 Denklem (2.12) ile gdsterilecektir [44].

9(x,y) =TIf (x,¥)] (2.12)

Burada f(x,y) girdi imgesi, g(x,y) ise isleme tabi tutulmus imgedir ve T ise f
lizerinde bir operator olup (x, y) nin komsu alani {izerinden tanimlanmistir. Buna ilaveten
T, bir kiime girdi imgesi lizerinde islemde bulunabilir. Bir nokta hakkinda (x,y) komsu
alan1 tamimlamak i¢in ana yaklasim, Sekil 2.15’da gosterildigi gibi (x,y) noktasinda
merkezilesmis bir kare ya da dikdortgen alt imge kullanmaktir.

Alt imgenin merkezi, 6rnegin Ust sol koseden baslamak iizere pikseller sira ile
oynatilacaktir. Cikt1 g’yi o noktada olusturmak igin her bir (x,y) mahallinde operator T
uygulanacaktir. (x,y)’nin komsularini belirtmek igin kullamm kolayliklarindan dolay1
merkezi (x,y)‘de olan kare ve dikdortgen matrisler kullamilir. (x,y) piksel piksel
kaydirilarak tiim resmin taranmasi saglanir. Bu matrisin boyutu en az 1x1 olabilir ve bu da

ilgilenilen (x, y) koordinatlarindaki piksele karsilik gelir.

(xy)

Goriintt

y
Sekil 2.15 3 x 3 Bir imge igindeki nokta hakkinda (x,) komsu alan
T’nin en basit sekli, komsunun 1x1 boyutunda, yani tek piksel oldugu zamandir. Bu

durumda g, sadece (x,y) noktasinda f’in degerine baghdir ve 7, seklin gri-seviye (ayrica

yogunluk veya haritalama olarak da adlandirilir) doniisim fonksiyonu haline gelir [44].

24



s = T(r) olmasi durumunda, gosterimi basitlestirmek icin, » ve s degiskenleri sirasi ile f’nin
(x,y) ve g’nin (x,y) noktasindaki gri seviyesini gostermektedir. Ornegin Sekil 2.16.a da
m degerinin altindaki degerlerin kontrastinin genisletilmesi ile gri ton degerlerinin azaltilip
daha karanlik yapilmas1 ve m degerinin iistiindeki degerlerin ise seviyelerinin parlakliginin
artirilmasi ile daha aydinlik yapilmasi iglemi yapilmaktadir. Buradaki u¢ durum ise 2.16.b
sikkinda goriilmektedir. Burada m degerinin altinda kalan giris degerleri i¢in ¢ikis hep
“sifir” yani siyah, iistiinde kalan girig degerleri i¢in ise ¢ikis “bir” yani beyazdir. Goriintii
siyah-beyaz ‘a doniismiistiir. Bu islem esik fonksiyonu olarak adlandirilir. Her iki sikta
anlatilan iglemler yapilirken bir ¢ikis goriintlisiinde olusturulan pikselin degeri yalnizca
giris gorlntisiindeki ilgilenilen pikselden etkilenir. Bir imgeyi daha iyi hale getirmek,
sadece o noktadaki gri seviyeye bagli oldugu i¢in, bu kategorideki teknikler siklikla nokta
isleme olarak adlandirilir. ilgilenilen pikselin komsularinin da isleme katilmasiyla olusan
matrise maske denir. Daha biiyiik komsu alanlar, daha fazla esneklige imkan verir. Genel
yaklasim (x,y) noktasinda g’yi belirleyebilmek i¢in, (x,y)'nin daha 6nceden tanimlanmig
komsu alaninda f’in degerlerinin bir fonksiyonunu kullanmaktir. Bu formiilasyon igindeki
baslica yaklasimlardan bir tanesi, maskelerin kullanilmasidir (bunlara ayrica filtreler,

cekirdekler, sablonlar veya pencereler de denilmektedir).

s=I(r)
h.......
i
/- :
I'/T ) :
1
:
» - o
Siyah <«— Beyaz Siyah <«—» Beyaz
a) b)

Sekil 2.16 Kontrastin daha iyi hale getirilmesi igin gri seviye doniisiim fonksiyonlari

2.4. Uzaysal Diizlemde lyilestirme Teknikleri

Bu tezde 6ncelikle uzaysal diizlemdeki imge iyilestirme tekniklerinden bahsedilmistir.
Ozellikle tibbi amagla kullanilan imgelerin iyilestirilmesi hedeflendigi igin biitiin
iyilestirilme tekniklerine deginilmemistir. Zira yapilan ¢aligma, uzaysal diizlemde yapilan
iyilestirme tekniklerinden dogrusal olmayan bir ¢aligmadir. Cogunlukla, imgedeki belirli
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iyilestirme 6zellikleri, arzu edilmeyen etkileri de ortaya ¢ikarmaktadir. Cok 6nemli olan bir
imge bilgisi kaybedilebilir ya da iyilestirilmis imge orijinal seklin zayif bir temsili olabilir.
Iyilestirme algoritmalar1 orijinal imgede olmayan bir bilgiyi var edemez, ancak imgedeki
bazi goériinmeyen unsurlart goriiniir hale getirebilir. Bu boliimde, ¢ogunlukla medikal
imgelerde kullanilan imge iyilestirme algoritmalar1 olusturulacaktir.

Cogunlukla imge iyilestirme ve imge nitelendirmede kullanilan bir seklin histograma,
her bir gri diizeydeki imgede piksellerin sayisini i¢eren bir vektdor olarak tanmimlanir.

Histogram, A(i), su sekilde tanimlanabilir [44].

h(x,y) = TIf (x,¥)] (2.13)
h() = XM YV S(fey) —i)  i=012, .. ... P—-1 (2.14)
Burada;
1 w=0
§(w) = { 0 diger durum (2.15)

Kullanigh bir imge iyilestirme operasyonu, ayni zamanda maske olarak bilinen ve
lokal operatdrlerin kullandigi konvoliisyondur. w(k,/) maskesi, maskenin merkezindeki bir
nokta olan (k,/) = (0,0)’da dizinin katsayilarmi (2K + 1 x 2L +1) seklinde diisiiniirsek,

maske ile birlikte seklin konvoliisyonu Denklem (2.16)’daki gibi tanimlanar:

gl y) =wlk,D* f(x,y) = Xk x Xi= Wk, Df (x —k,y = ) (2.16)

Burada, g(m,n) konvoliisyonun sonucu ya da imgenin ¢ikigidir. Sekli maske ile
birlikte konviile etmek i¢in maske, imge piksellerinin (m,n) merkezine yerlestirilir.
Maske katsayilar1 ve bunlara karsilik gelen imge piksellerinin yeni degerleri tespit edilerek
bu yeni degerlerin nihai toplami (m,n)’de imge ¢ikisinin piksel degeri olarak kullanilir.
Cikis seklinin tamami g(x,y), orijinal imgedeki tim piksellere aym iglemin tekrar
uygulanmasi ile elde edilir. Bir konvoliisyonun maskesi, Ozellikli bir iyilestirme
operasyonu ya da seklin 6zelliklerinin degigsimini etkili kilmak i¢in sekle uygulanabilir.

Maske katsayilarinin spesifik degerleri arzu edilen farkli iyilestirme tiirlerine baglidir [1].

2.4.1 Piksel Bazinda imge islemleri

Bir imgenin digerine boliinmesi gibi bir isleme degindigimizde, esasinda
boliinmenin iki imge arasinda birbirine tekabiil eden pikseller i¢in oldugunu belirtmek

gerekir. Bu nedenle mesela eger f ve g imge iseler, f imgesini g imgesine bdlerek
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buldugumuz yeni olusturulmus imgenin ilk unsuru, f'i¢cinde g pikseli tarafindan boliinen ilk
pikseldir; tabi ki burada g iginde hicbir pikselin sifir degerine sahip olmadigi
varsayllmaktadir. Diger aritmetik ve mantik islemleri, olaya dahil olan imgelere tekabiil

eden pikseller arasinda benzer sekilde tanimlanir [44].

2.4.2 Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Islemler

H girdi ve ¢iktilar1 imge olan bir operator olsun. Eger herhangi f ve g iki imgeyi ve
herhangi a ve b iki Ol¢ek igin agagidaki esitligi sagliyorsa, o zaman H ig¢in dogrusal

operator denilebilir.

H(af + bg) = aH(f) + bH(g) (2.17)
Diger bir ifadeyle, iki imgenin toplamina uygulanan dogrusal operatdriin sonucu
(gosterilen sabitlerle ¢arpilmis olan) operatorii teker teker imgelere uygulamakla, uygun
sabitlerle sonuglar1 ¢arpip, ondan sonra ¢ikan sonuglar1 toplamakla aymdir. Iki imgenin
mutlak degerlerinin farkin1 hesaplayan bir operatér dogrusal degildir. Denklem (2.17)
testinden kalan bir operatdr tanim olarak dogrusal degildir. Imaj isleminde dogrusal
islemler olaganiistii oneme haizdir, ¢linkii bunlar ¢ok iyi anlagilan teorik ve pratik
sonuglara dayanir. Bazen dogrusal olmayan islemler daha iyi netice verse de, her zaman

tahmin edilebilir degildirler ve gogunlukla teorik olarak ¢ok iyi anlagilmig degildir [44].

2.4.3 Imgede Kompanzasyon

Cogu imge mekanizmalari, seklin dogrusal olmayan yogunluk profilinin ortaya
cikmasindan kaynaklanan dogrusal olmayan yogunluk 6zelliklerine sahiptir. Bu 6zellikte

bu etki kisaca;

E(x,y) = C(f(x,¥)) (2.18)
seklinde tarif edilebilir [3]. Burada elde edilen yogunluk sekli f{m,n) dir ve bu etki e(m,n)
imge sistemi tarafindan gergeklesen yogunluk ¢ikisini temsil eder ve burada C(.) dogrusal
olmayan bir imge sistem operatoriidiir. Imgenin dogrusal olmayan 6zelliklerini diizeltmek

i¢in tersi bir doniigim uygulanmalidir.
gx,y) =T(elx,y)) =Cc™* (C(f(x, y))) (2.19)

9(x,y) =f(x,y) (2.20)
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Burada T(.), imge sistem operatorii olan C'(.)’ye esit dogrusal olmayan
operatordiir ve g(x,y) ise ¢ikig seklidir. Dogrusal olmamanin 6zelliklerinin belirlenmesi
pratikte zor olabilir. Bununla beraber dogrusal olan yogunluk 6lgme aygitinin, dogrusal
olmamanin gergek 6zelliklerini belirlemede, imge sisteminin ¢ikiginin ortaya konulmasi

gerekir.

2.4.4 Dinamik Aralik degistirilerek Yapilan imge Iyilestirme

Imgenin gri dlgedi ¢ok dar veya genis oldugunda imgedeki bazi detaylar goriiniir
olmaktan ¢ikar ve istenen bolgelerde ya siyah bir alan ya da beyaz bir alan olarak goriiniir.
Dinamik aralik degistirilerek, elde edilen yeni imgede daha detayli bir imge elde edilebilir.
Elde edilen imge verisinin dinamik arali§i, imge sisteminin 6zelliklerini astiginda ya da
tam tersi oldugunda kullanilan bir imge iyilestirme yontemidir. Bu, gozlemcinin 6zel bir
imgede belirgin olarak dar olan yogunluk bantlarindaki ilgilendigi imge bilgisi olabilir.
Yogunluk derecelemesi, sekli degistirerek imgedeki belirgin yogunluk bantlarina
gdzlemcinin odaklanmasini saglar. Oyle ki, bu ilgili yogunluk bandi, imgenin dinamik
araligin1 kapsar. Ornegin f; ve f; ilgili yogunluk bandim1 tanimlamada bilinirse, dereceleme

dontistiirmesi Denklem (2.21)’deki gibi gosterilir;

g= {; __’;31} (fnax) 2.21)

Burada, e ara seklini, g c¢ikis seklini ve f,,, maksimum goriintii yogunlugunu ifade
etmektedir. Ornegin 8 bit gri dlgekli bir imgede; £;=80 ve f,=140 ise, bu islem
uygulandiginda, 80 ve altindaki renk degerleri tam siyaha ¢ekilir, 140 ve iizerindeki
degerler de tam beyaza ¢ekilir. Boylece 80 ve 140 arasinda bulunan 60 deger, f;,,,=256
seviyelik dlcege yayilir [3].

2.4.5 Imgede Histogram Esitlemesi

Histogram, bir imgedeki piksellerin gri seviyelerinin piksel sayisina gore grafiksel
gdsterimidir. Buna imge histogrami veya gri-diizey histogramida denir. imge histogramu,
imgenin her bir noktasindaki piksellerin tespiti ile bu piksellerin sayisinin ne oldugunu
gosterir. Bu sayede histogram iizerinden imge ile ilgili ¢esitli bilgilerin ¢ikartilmasi
saglanir. Bazen pikseller ¢ok dar bir alanda daha fazla yogunluk gosterdiklerinde detaylar

goriinmeyebilir. Bu durumda histogram esitlemesi yapilarak piksellerin daha esit bir
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sekilde oOlcek iizerinde dagilimi saglanarak detaylar goriinebilir hale getirilir. Gri ton

degerleri [0, L -1] araliginda degisen bir sayisal imgenin histogramu,
p(r) ="%/y (k=012,..,L-1) 2.22)

ayrik fonksiyonudur. Burada 7, gri ton degerini, n;, imgede bu ton degerinden piksellerin
sayisini, N imgedeki toplam piksel sayisini gosterir [1]. Bu sekilde tanimlanmig
p(r) fonksiyonu, gri ton degerlerinin imgede bulunma olasiliklinin hesabini verir.
Uygulamalarda histogramin tammmi  ¢esitli sekilerde basitlestirilebilir. Ornegin 7,
degerindeki k£ dogrudan tamsayi olarak alinir. Ayrica imge histogrami gosteren tablolarda
cogu zaman normalize edilmis degerler yerine her bir gri ton degerinden piksellerin sayis1
gosterilir. Sekil 2.17.'de dar bir araliktaki 6rnek bir imge ve historami ile Sekil 2.18.'de bu

imgeye ait histogram esitlemesi goriilmektedir.

3500 ‘ ‘ ‘ ‘ 4
3000} i
2500 - i
2000 -

1500 (-

1000 (-

500 -

L L
0 50 100 150 200 250

Sekil 2.17 Histogram esitlemesinden 6nceki imge ve histogramt
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Sekil 2.18 Histogram esitlemesi yapilmis imge ve histogramu

Imge histogrami imgenin genel goriiniimii hakkinda bir bilgi verir. Bu goriiniim,
histogramda piksellerin yogunlastig1 bolgelere bakarak cesitli sekillerde yorumlanabilir.
Eger pikseller histogramin kiiciik gri ton sayili degerlerini gosteren bolgelerinde
yogunlagiyorsa imgenin genel olarak karanlik oldugu sonucuna varilabilir. Pikseller yliksek
gri ton degerlerinde yogunlasiyorsa ¢ok aydinlik ve beyazin agirlikli oldugu bir imge s6z
konusudur. Pikseller histogramin orta bolgelerinde dar bir alanda yogunlasiyorsa sekil

2.17.'deki gibi imgeye gri ton baskindir.

2.4.6 Lokal Operatér Kullanarak imge Iyilestirme

Lokal operatorler her bir piksel i¢in genellikle komsu piksellerin degerlerine bagl
yeni degerler saglayarak, sadece bu piksele bagli olan ve digerleri de buna yakin alanlarda
olan imgeyi iyilestirir. Pek ¢ok lokal operator maske konviilasyonu ile uygulanan dogrusal

uzaysal filtrelerdir. Bazilar1 dogrusal olmayan operatorlerdir [44].

2.4.7 Gri Seviye Doniisiimleri Yaparak Imge Iyilestirme

Imgeyi daha iyi hale getirme tekniklerinden biri de piksellerin gri seviyelerinin
doniisiimiidiir. Bu yontem, imgeyi daha iyi hale getirmenin en basit teknikleri arasindadir.
Isleme tabi tutulmasindan Once ve sonraki piksel degerleri, swrasi ile » ve s ile
gosterilecektir. Daha onceki bolimde gosterildigi gibi, bu degerler seklin s = T(r) ifade
edilmesi ile ilgilidir ve burada T bir piksel degeri olan s’ye piksel degeri »’yi haritalayan
doniisiimdiir. Burada sayisal degerler ele alindigi igin, doniisiim fonksiyonunun degerleri
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tipik olarak tek boyutlu dizide saklanir ve r’den s’ye kadar olan haritalamalar tablo
aramalar1 aracilig1 ile uygulanir. Bir 8 bitlik ortam i¢in, 7" degerlerini ihtiva eden bir arama

tablosunda 256 girig bulunmasi gerekir [48].

2.4.8 Imgenin Tiimleyenini Alarak Gériintii Iyilestirme

Bir goriintiiniin bazen tersi alinarak daha bazi bolimlerin daha iyi goriinmesi
saglanabilir. Bir resmin negatifini bulmak icin, her bir noktanin renginin timleyeni alinir.
Yani dl¢ek biiyiikliigl L ise, rengin degeri L degerinden ¢ikarilarak her bir noktanin tersi
bulunmus olur. Sekil 2.19°de, sayisal negatif alma isleminin doniisiim fonksiyon grafigi

verilmistir [49].
AV
L

0 L
Sekil 2.19 Negatif alma islemi
Imgenin renk &lgeginin boyutu L ise her nokta igin gri diizeyler, [0, (L-1)]
araliginda olacaktir. Bu durumda, resmin negatifi s6yle bulunabilir:
s=(L-1)—-r (2.23)

s: noktanin negatif renk degeri
r: noktanin renk degeri

L: renk 6l¢eginin boyutu
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Sekil 2.20 Imge iyilestirmede kullanilan bazi basit doniisiim fonksiyonlart

Sekil 2.20°da da goriildiigii gibi giris ve ¢ikis gri seviyelerinin fonksiyona bagl
degisimleri imge {izerinde dogrusal ve dogrusal olmayan bazi islemlerin
gergeklestirilmesini  saglamaktadir. Bu islemler kontrastin arttirilmasi, imgenin
tiimleyeninin alinmasi gibi iglemler oldugu gibi, imgenin saturasyon degerlerindeki
degisiklikler de olabilir [49]. Bu sekilde bir imgenin yogunluk seviyelerini tersine
cevirmek, bir fotografin negatifine eg deger sonucu iiretmektedir. Bu tip islem 6zellikle bir
imgenin koyu kesimlerindeki beyaz veya gri detayr daha belirgin hale getirmek igin
uygundur. Bir 6rnek Sekil 2.21°de verilmistir.

a) b)
Sekil 2.21 a) Orijinal sayisal mamogram b) Es (2.24)’deki negatif doniisiimii kullanarak

elde edilen negatif imge (G.E. Tibbi sistemleri tarafindan temin edilmistir)
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Orijinal imge, kiiciik bir lezyonu gosteren bir sayisal mamogramdir. Her iki imgede
da gorsel icerik ayni olmasina ragmen, ozellikle bu durum icin negatif imgede gogiis

dokusunu analiz etmenin ne kadar daha kolay oldugu goriilmektedir.

2.4.9 Kontrast Arttirma Déniisiimii ile Imge Iyilestirme

En basit dogrusal fonksiyonlardan biri kontrast artirma doniisiimiidiir. Diisiik
kontrastli imgeler kotli aydinlatma, goriintiileme algilayicisindaki dinamik aralik eksikligi,
veya imge alinmasi esnasinda mercek agikliginin yanlis ayarlanmasi sonucu olabilir.
Kontrast artirmanimn arkasindaki fikir, isleme tabi tutulmakta olan imgede, gri seviyelerin
dinamik araligini artirmaktir. Ozellikle bu durumlara réntgen ¢ekimlerinde veya MR
imgelerinde sikga rastlanmaktadir. imgenin kontrastina bagli degisimi gérmek icin Sekil
2.22.a’da, kontrast artirmada kullanilan tipik bir doniisiim incelenebilir. Noktalar (7;, s;) ve
(72, 52) doniigiim fonksiyonunun seklini kontrol etmektedir. Sekil 2.22.b, diisiik kontrast ile
8 bitlik bir imge gostermektedir. Sekil 2.22.c, kontrast biiyiitmesinin sonucunu
gostermektedir. Bu, sirasi1 ile imgedeki minimum ve maksimum gri seviyelerin 7uin ve Fmax

gosterilmesi ile agagidaki sekilde ayarlanarak gerceklestirilmistir [44].

(71, S1) = (Fmin, 0) ve (v, $3) = (Ymar, L-1).

L-1 T T T
(r2. 52)
3L/4
L2} —T(r)
L/4+
(ry.5y)
0 | | |

L/4 L2 3L/4
Giris gri seviyeleri

a)
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Sekil 2.22 Kontrast arttirmanin imge tizerinde olusturdugu degisiklikler;

a) Doniistim fonksiyonunun sekli, b) Diisiik kontrastli bir imge, c) Kontrast1 arttirilmis imge,

d) Esiklenmis imge

Sekil 2.22.c’de kontrast arttirilarak imgedeki detaylarin nasil 6n plana c¢iktig1
goriilmektedir. Bu durum 6zellikle MR ve CT de ¢ekilen hatali ¢ekimlerin daha goriiniir

hale gelmesinde etkili bir yontemdir.

2.5. Temel imge Operatorleri

2.5.1 Imge Kaydirma:

Verilen bir imgenin piksellerinin koordinatlarinin yatay ve diisey eksenler boyunca
belirlenen sabit degerler miktarinca yer degistirilmesi islemine imge kaydirma denir.
Orijinal imgenin piksel degerleri /(7, ¢) ile temsil edilirse Otelenmis imgenin piksel

degerleri su sekilde gosterilir [2].
r"=r+n (2.24)

c'=c+c (2.25)
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a) b)

Sekil 2.23 imge kaydirma;
a)Orijinal imge, b) 1o kadar saga, ¢, kadar yukart kaydirilnus imge

2.5.2 Imge Kesme (Parca ¢ikarma):

Verilen bir imge matrisinden, imgenin belirli bir bolimiinii isaret eden dikdortgen

seklin koordinatlar1 vasitasiyla ¢ikarilmasi iglemine parga ¢ikarma denir [2].
.‘Y

a) b)

Sekil 2.24 Imgeden parca gikarma;

a)Orijinal imge, b) Par¢a ¢ikarma islemi

2.5.3 Imge Aynalama

Imge aynalama operatorii girisine uygulanan sayisal imgeyi yatay veya diisey
cksene gore aynalamak suretiyle c¢ikis imgesini olusturan bir goriintlii siizgecidir. Bu
nedenle yatay operator (H) ve dikey operator (V) olmak lizere iki farkli sekilde tanimlanir,

Sekil 2.25°te bu operatorlerin ¢alisma sekli gosterilmektedir [2].
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Sekil 2.25 Imge aynalama islemleri

Imge aynalama operatoriiniin giris cikis iliskisi su sekilde tanimlanabilir. H(,) ve
V() sirastyla yatay ve dikey imge aynalama operatorlerini temsil etsin. # imge dondiirme
operatoriiniin  girisine uygulanan bir sayisal imgeye, u/l,c/ ise bu imgenin (/,c)
koordinatlarinda bulunan bir pikselini gdstersin. Burada [ ve ¢ sirasiyla satir ve siitun
indislerini temsil etmekte olup, LxC boyutlarindaki bir girig imgesi i¢in 1</ <L ve 1l <c¢ <
C’dir. Benzer gekilde 4 yatay imge dondiirme operatoriiniin ¢ikisinda elde edilen A=H(u)
imgesini ve v dikey imge dondiirme operatoriiniin ¢ikisinda elde edilen v=»F(u) imgesini
temsil etsin. Bu tamimlar 1g1ginda 4 ve v imgesi u imgesinin sirasiyla x ve y ekseni boyunca
aynalanmis hali olup, # ve v imgelerinin pikselleri # imgesinin piksellerinden asagidaki
sekilde elde edilmektedir [2].

hil,c] =ull,C —c +1] (2.26)
v[l,c]=ulL-14+1,c] (2.27)

Burada /[=1,2... ... L vec=12..... C’dir

36



Yukaridan da anlagilabilecegi gibi u imgesinin LxC piksel boyutlarinda olmasi
durumunda ¢ikista olugacak olan v ve /4 goriintiilerinin boyutlar1 yine LxC olacaktir. Sonug
olarak bu islemler incelendiginde ileri yonde ve ters yonde yapilan aynalama islemlerinin

ayni ¢iktiy1 verdigi anlagilmaktadir.
Hw) =H 1w (2.28)

V) = V-1 (2.29)

2.5.4 Imge Dondiirme

Verilen bir imgenin piksellerinin koordinatlarinin bir a¢1 miktarinca dondiiriilmesi
islemine imge dondiirme denir. Dondiirme operatorii, giris imgesinin (Xx;,y1) piksel
pozisyonunu 0 orijini etrafinda kullanici tarafindan belirlenmis bir ac1 kadar dondiirerek
cikis imgesinde (X,,y2) pozisyonunda haritalayan bir geometrik doniisiim saglar. Imge
sinirlarinin disinda olan konumlar ihmal edilir. Déndiirme operatoriiniin, yonlendirme
operatorlerinin yer aldigi uygulamalarda Onislemci olarak kullanimi faydali olmasina
ragmen, genellikle bir imgenin gorsel durumunu diizeltmek i¢in kullanimi daha yaygindir.
Dondiirme operatorii su doniisiimii gergeklestirir:

x, = cos(0) . (x; — x¢) — sin(8). (y1 — ¥o) + %o

y2 = sin(8) . (x; —xo) — cos(8) . (y1 — ¥o) + Yo
y >

a) b)

Sekil 2.26 Imge dondiirme;

a)Orijinal imge, b) 90° dondiiriilmiis imge
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Burada (xg,y,), giris imgesindeki dondiirme merkezinin koordinatlar1 ve 6,
dondiirme agisidir. Doniisiim iglemi, orijinal giris imgesinin boyutlariyla tanimlanan imge
sinirlari i¢ginde uygun olmayan (x,,y,) ¢ikis yerlerini olusturur. Boyle durumlarda, imge
disinda olusturulan son elemanlar ¢ogu zaman ihmal edilmektedir. Dondiiriilen imgeler
disinda kalan bos pikseller genellikle siyah piksellerle doldurulur. Déndiirme algoritmasi,
dontiglimiin uygulanmasindan farkhi olarak tamsayr olmayan bir (x,,y,) koordinati
iiretebilir. Her bir tamsay1 pozisyonundaki piksel yogunlugunu tiretmek i¢in farkli deneysel

yontemler kullanilabilir. Ornegin buna iliskin iki kural:

*Her tamsay1 piksel pozisyonundaki yogunluk seviyesini, en yakin tamsayr olmayan

(x3,¥,) komsu degerini kabul etmeye miisaade eder.

*Her tamsayr piksel pozisyondaki yogunluk seviyesini, en yakin tamsayr olmayan n
degerinin agirlikli ortalamasini temel alarak hesaplar. Agirlik, gosterimin yanindaki piksel
ortlisme veya uzaklikla orantilidir. Sonraki metot daha iyi sonuglar verir fakat algoritmanin

hesaplanmasi i¢in gereken siireyi uzatir.

2.5.5 Kenar Cikarma

Imge analizinde en fazla kullanilan islemlerden biri kenar tespitidir. Kenar tespiti,
siklikla objelerin smirlarini tespit etmek ve gri seviye imgelerde objeleri arka plandan ve
birbirinden ayirmak amaciyla kullanilmaktadir. Kenar bir imgede kisa mesafede biiyiik
parlaklik degisimi olarak ifade edilmektedir. Bu anlamda kenar, esas olarak imgedeki iki
farkli bolgeyi birbirinden ayiran siir1 olusturan en temel bilgidir. Kenar algilama islemi,

bir imgenin belirgin bolgesel degisikliklerini tespit etme iglemidir.

Kenar ¢ikarma birgok uygulamada imge boyutunun azaltilmasim saglar. imge
boyutunu azaltmak, imge depolama ve sorgulama islemlerinde biiyilk 6neme sahiptir.
Imgedeki kenarlar1 bulup siyah beyaz bir imge elde etmek, yapilan aramalarin dar bir
alanda yapilmasini ve dolayistyla daha hizli sonuca ulagilmasini saglar [2].

Bir nesne ile arka plan arasindaki gecis bolgesi sinir olarak adlandirilir. Bunun
yaninda iist iiste gelen iki nesne arasindaki gecis bolgesi de siuir tanimina girer. Sinirin
kenar piksellerinin birlesiminden meydana gelmesi, yani kenarlarin nesnenin sinirlarini

belirlemesi bu islemin oldukga sik kullanilmasina neden olur.
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Kenar tespiti bazi uygulamalarda boliitleme (segmentation) isleminin de On
asamalarindandir. Boliitleme, bir imge tizerindeki es Ozellikli piksel bolgelerinin
belirlenmesi islemi olarak tanimlanabilir. Imge islemede boliitleme ¢ok énemli ancak bir o
kadar da zor bir islemdir. Cesitli bolge tanima islemleri gerektiren bu islem, genellikle
ilgili olunan kisimlar1 imgenin diger kisimlarindan ayirmak ic¢in kullanilir. Pek cok
arastirmaci tarafindan degisik kenar algilayicilar gelistirilmis olup bunlarin biiyiik bir kism1
tiireve dayali kenar ¢ikarma maskeleridir. Bu maskelerin uygulanmasinda orijinal goriintii
ile ilgili kenar maskesinin konvoliisyonu incelenir. Konvoliisyon genligi, ilgili pikselin
kenar genligi ile orantili bir deger vermektedir [2].

Tiireve dayali popiiler kenar ¢ikarma operatorleri arasinda Roberts, Sobel, Prewitt
ve Canny sayilabilir. Her bir kenar algilayicida, gradyent boyu verilen maskeler yardimi ile
hesaplanir. Eger herhangi bir pikseldeki gradyent boyu belirli bir esik degerinden yiiksek
ise, o piksel bir kenar pikseli olarak degerlendirilir. Sadece kenar noktalarina iligkin bilgi
iireten Roberts; hem kenar noktalarina iligkin bilgi hem de kenarin yonelimi ile ilgili bilgi
iireten Sobel ve Prewit; sabit bir maskenin, sekiz yon i¢in, sekiz fakli durumunu imgeye
uygulayan Kirsch ve Robinson; ikinci tiireve dayanan Laplacian vb. yontemler kenar
tespitinde siklikla kullanilan yontemlerdir [50]. Kenar ¢ikarma operatdrii olarak iglem
kolaylig1 ve performansiin uygunlugu sebebiyle Sobel operatorii siklikla kullanilmaktadir.

Bu yiizden asagida Sobel operatorii ile ilgili bir miktar detay verilecektir.

2.5.6 Sobel Kenar Cikarici

Sobel operatorii, imgede iki boyutlu yiizeysel gradyent Olclimiinii gergeklestiren
3x3’lik komsuluklar1 kullanan bir operatordiir. Kenarlara karsilik gelen yiiksek frekansl
bolgeleri vurgular. Bu metot genellikle gri 6lgekli imgede bulunan biitiin noktalardaki
yaklagik mutlak gradyent biyiikliigiinii bulmak i¢in kullanilir. Sobel satir ve siitun
maskeleri agagidaki gibidir [2].

Sobel satir ve siitun maskeleri asagidaki gibidir.

Satir maskesi stitun maskesi
-1 -2 =2 -1 0 1
0 0 0 -2 0 2
1 2 1 -1 0 1
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Bu maske yatay ve dikey yonlerde kenarin biiylikliigiinii bulmak ve ardindan bunlar1
tek bir matriste birlestirmek igin kullanilir. Sobel kenar ¢ikarici kenar bilgisini arastirirken
satir ve siitun kenar ¢ikarma maskesi imgeye asagidaki sekilde uygulanir. Hedef pikselin
degeri, maske ile imgenin Ortiisen piksellerinin ¢arpilmasiyla elde edilen 9 adet degerin
toplanip mutlak degerinin alinmasiyla hesaplanir. Sekil 2.27°da goriildiigii gibi, maske
merkezleri imgedeki her piksel ile Ortiisecek sekilde imgedeki her piksel sirasiyla taranarak
imgenin kenarlar1 bulunur. Satir maskesi yapis1 geregi imgedeki yatay kenarlar1 aciga

cikarirken siitun maskesi imgedeki dikey kenarlar1 agiga ¢ikarir [51].

Maske
e Gortinti Hedef
"“‘*\_h-_ o —
L - Toplath
Maske) L—T. T ——]
Merkefi / -
& >
— _— e
S =
Maske Gorinti Hedef
] \—~>\
- = — Toplath
Maske L — )
Merkepi / w——
K‘
—— \\
——— o m—

Sekil 2.27 Sobel kenar ¢ikariminda konvoliisyon islemi

x/[r,c] bir imgenin (7,c) konumundaki parlaklik degeri olsun. Burada r ve ¢ sirasiyla
satir ve slitun indisleridir ve RxC piksel biiyiikliigiindeki bir imge i¢in / <r <Rve l <c¢ <

C dir. Bu imgenin x(7,¢) pikselinin Sobel kenar biiyiikligi £(7,¢) su sekilde hesaplanir:
El[r,c] = m?*H + m?V (2.30)

Burada, mH ve mV yatay ve dikey yonlerdeki kenar biiyiikliiklerini gostermektedir.
Bu biiyiikliikler su sekilde hesaplanir [52].

my =Y Y xlr—2+1i,c—2+IM[i,j] (2.31)

Ve
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my =Xy X x[r—2+i,¢— 2+ jIM[i, j] (2.32)

Maskeleme isleminden sonra her bir pikselin yerine ait iki deger olusur. Birinci
deger S;, satir maskesinden elde edilen sonug; ikinci deger S,, siitun maskesinden elde
edilen sonucu gostermektedir.

Kenar biiyiikliigii; \Sg+s) Kenar yonii; tan™ {S—l}
Sy

Kenar yonti, kenarin kendisine diktir. Cilinkii yon, gri seviyenin degistigi anlardaki
grandyentin yoniine karsilik gelmektedir. Sobel Gradienti kullanilarak elde edilen kenar
cikarma imgesi Sekil 2.28’de goriilmektedir.

Sekil 2.28 Sobel Gradienti kullamlarak gerceklestirilen kenar bulma operasyonu
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3. IMGEDE OLUSAN GURULTULER

Giiniimiizde sayisal imgelerin kullanim1 her gecen giin artmaktadir. Ozellikle uydu
televizyonu, manyetik rezonans goriintiilleme (MR), tani-teshis sistemleri (computed axial
tomography), cografik bilgi sistemleri, ultrasonik goriintiileme ve astronomi alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir. Sayisal imgeler kayit esnasinda farkli sebeplerden dolay1
giiriiltiiden etkilenirler. Ozellikle kaydedilen imge ile kaydedici sistem arasinda yer alan
ortamin ideal olmamasi (rasgele sacilma ve sogurulma) veya kaydedici sistemin ideal
olmamas1 (sensor giiriiltiisti, smirlt sistem dogrulugu, sonlu duyarlilik ve kuantalama
hatalar1 vs.) ya da iletim esnasinda alici ile verici arasindaki hatalardan meydana gelir [1].
Imgelerde ortaya cikabilecek her tiirlii istenmeyen isaretin genel adi olan giiriiltii, bozucu
isaretler olarak ya da esas isarete etkiyerek isaretin yapisim tamamen veya kismen tahrip
eden rasgele isaretler olarak tanimlamr [2]. Imge iizerinde olusabilecek bozulmalarin
bir¢ok nedeni vardir. Yukarida bahsedilenlerin diginda:

e Ortamin aydinlik seviyesinin diisiik olmasi

e Atmosferik tlirbiilanstan kaynaklanan bulaniklasma

e (ekim esnasinda kameranin veya imgelenen nesnenin hareketi,

e Merceklerden kaynaklanan geometrik bozulmalar

e Analog imgelerin sayisal ortama aktarilirken bozulmaya ugramasi

e Niceleme etkileri

e Mekanik sistemlerden kaynaklanan girisimler sayilabilir.

3.1. imgelerde Dogal Yollarla Olusan Giiriiltii Cesitleri

Dogal yollarla ortaya cikan giiriiltiiler asagidaki gibi siniflandirilmaktadir:

Foton giiriiltiisii: Is18in dogal ve temel 6zelliklerinden biridir. Isik beraberinde giiriiltii de
getirir (Guirtiltii miktari, sinyalin karekokii kadardir).

Termal giiriiltii: Foto diyot 151k almazken bile karanlik akimi olarak adlandirilan bir
akima sahiptir ve bu akim siirekli bir giiriiltii kaynagidir.

Yonga iizerindeki elektronik giiriiltii: Sinyalin sensdrden okunmasi sirasinda meydana

gelen bir giiriiltii ¢esididir.
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KTC giiriiltiisii: Bir FET’in kap1 ucuna bagh kapasitordeki giiriiltii KTC (K: Boltzman
sabiti, T: Sicaklik, C: Kapasite) giiriiltiisii olarak adlandirilir ve bu giriiltii ihmal
edilemeyen bir giiriiltiidiir.

Yiikseltici giiriiltiisii: Okuma giiriiltiisii olarak da adlandinlir ve ¢ikig yiikselteci
tarafindan tretilir.

Kuantalama giiriiltiisii: Kuantalama giiriiltiisii, genlik kuantalama isleminin dogasindan
kaynaklanan bir giiriiltii bicimidir ve analog-dijital doniistiiriicilerde meydana gelir.

Darbe Giiriiltiisii: Darbe giiriiltiisii her yerde bulunabilen giiriiltiiniin 6zel bir ¢esididir.

Darbe giiriiltiisii imgenin kalitesini 6nemli 6l¢iide diisiiriir bu yiizden giderilmesi gerekir.

3.1.1 Darbe Giiriiltiisii

Darbe giiriiltiist, giiriiltiiniin 6zel bir tiirii olup bunun bir¢cok kaynagi olabilir. Sayisal
yayincilikta isaret bilgisinin iletiminde karsilasilan veri kayiplari, asil isaret {izerinde darbe
seklinde ortaya c¢ikmaktadir. Ciinkii bit boyutunda veriler halinde iletilen bilgi
paketciklerinden herhangi birisi veya bu paket¢iklerden bir boliimii bozulacak olur ise,
ilgili bilginin sayisal degeri degisir. Bu durumda ortaya ¢ikan hata, darbe giiriiltiisii olarak
adlandirilmaktadir. Bagka bir deyisle imgedeki piksellerin parlaklik degerleri ¢ogunlukla
komsu piksellerin parlaklik degerlerine yakin degerler almaktadir. Eger bir pikselin
parlaklik degeri komsu piksellerin parlaklik degerinden 6nemli oranda farklilik gdsteriyor
ise bu piksel giiriiltii olarak degerlendirilmektedir. Imgede bozulmalara yol agan bu tiir
giirtiltiilere darbe giiriiltiisii denilmektedir [2]. Genel olarak literatiirde tanitilan darbe
gliriiltiisii modelleri, darbe giiriiltiisiiniin imgeye es dagilimli bir sekilde etkiledigini
ongoren modellerdir [53-56]. Literatiirde darbe giiriiltiisiinli matematiksel olarak

modellemek i¢in dnerilen birgok model bulunmaktadir. Darbe giiriiltiisii analitik olarak:

n; j, olastligip
Ugjy = { 7 3.1

0; olastligt (1 —p)

Burada i ve j piksel lokasyonunu ve p giiriiltiilii pikselin gelme olasiligini ifade

eder. Bu durumda giiriiltiisiiz pikselin gelme olasilig1 (7/-p) olur. Darbe giiriiltiisiiniin
olasilik karakteristigi Denklem (3.1)’de ifade edilmistir.

Yukaridaki ifadede O; ; orijinal imgeyi, n;; glriltiiyli, Ug; j giiriltilii imgeyi ve p

ise giirtiltii yogunlugunu temsil etmektedir. n; ; degeri iki tiir gliriiltii tipine baghdur.
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Sabit Degerli Darbe Giiriiltiisii: Darbe giiriiltiisiiniin, orijinal isaretin dinamik
aralig1 igerisinde minimum veya maksimum degerlere sahip darbeler seklinde ortaya
ciktig1 varsayimina dayali olan modellerdir [57, 58]. 8-bit bir imge i¢in sadece 0 ya da 255
degerini alir. Bu giiriiltii tipinde giiriiltiilii pikseller maksimum ya da minimum degerler
aldig1 i¢in resmin lizerinde siyah ya da beyaz nokta olarak goriinmektedirler. Bu yiizden
tuz, biber giiriiltiisii olarak da adlandirilirlar. Tuz, biber giiriilti modelinde giiriltii
Denklem(3.2)’de gosterilen iki degerden birini alir.

Biber, mn;; =0

2
Tuz, n;;= 255 (3.2)

Sabit Degerli Darbe Guriltisi = {

Rastgele Degerli Darbe Giiriiltiisii: 8-bit bir imge i¢gin [0-255] araliginda herhangi
bir deger alabildigi varsayimina dayali olan darbe giiriiltiisii modelidir [59,60]. Bu tiir bir
giiriiltli, orijinal isaretin dinamik aralig1 igerisinde bulundugu i¢in giiriilti mii yoksa asil
isaret mi oldugunu belirlemek oldukga giictiir.

Sabit degerli darbe giiriiltiisii gelme olasilig1 p/2, rastgele degerli darbe giiriiltiisii
piksel gelme olasilif1 p/2 ve giiriiltiisiiz piksel gelme olasilig1 (1-p) ile ifade edilirse, bu
ifadeye ait olasilik karakteristigi Denklem (3.3) ile gosterilebilir.

n;; (0 veya 255) olastligt p/z
Uti,jy yni, [0,255] olasiligt p/z (3.3)

0 olastligt (1 —p)

ij

3.2. iki Asamah Uyarlamal Hizh Medyan Filtre (DCFAMF)

Geleneksel medyan tabanl filtreler, darbe giiriiltlisiinii temizlemek igin kullanilan
etkili dogrusal olmayan filtrelerdir. Darbe giiriiltiisiinii silerken kenarlar1 da iyi bir sekilde
korumak i¢in gesitli filtre semalar1 sunulmustur. Ancak bu filtreler sadece diisiik giirtiltii
yogunluklarinda iyi performans gosterebilmektedirler. Ancak yiiksek giiriiltii oranlarinda
iyilestirilmis resmin detaylarinda bulaniklagma ve kaybolma meydana gelmekte, bu da
resmin kalitesini diisiirmektedir. Bu bolimde onerilen filtre, darbe giiriiltiisiinii detaylara
zarar vermeden basarili bir sekilde silerken, ayn1 zamanda basit yapis1 hizli algoritmasi ve
farkl1 imgeler igin ayar gerektirmeyen bir yapiya sahiptir. Ozellikle asir1 derecede darbe
giiriiltiisiine maruz kalmig resmin detaylar1 basarili bir sekilde korunabilmistir.

Biyomedikal imgelerin giiriiltii bilesenlerinden arindirilmasi ise, hastaliklara teshis

koymada sagladig1 kolaylik ve bu teshislerin dogrulugunu artirmasi nedeniyle giiniimiizde
44



biyomedikal sistemlerde mutlaka kullanilan ve aranilan bir 6zellik olmustur [61]. Ciinkii
yagamsal oneme sahip biyomedikal bir imgede bazi detaylarin kaybolmasi hem tan1 ve
teshiste giicliik, hem de hata yapilmasina sebep olabilmektedir [62]. Bu yiizden giiriilti
giderici filtrelerin bir yandan darbe giiriiltiisiinii gidermesi, diger yandan imgenin sahip
oldugu detaylar1 korumasi gerektiginden, imge verisinden giiriiltiiniin etkin bir sekilde
giderilmesi oldukca zor bir islemdir. Geleneksel giiriilti yok etme tekniklerinin asil
imgenin sahip oldugu detaylar1 bulaniklagtirma ve bilgi kaybma neden olma gibi
istenmeyen yonleri mevcuttur.

Bu boliimde giiclii giiriiltii belirleme algoritmasina hibrit olarak eklenmig
uyarlamali medyan filtre kombinasyonundan olusmus hizli bir filtre sunulmaktadir. Bu
kistmdan itibaren Onerilen filtrenin ismi Iki Asamali Uyarlamali Hizli Medyan Filtre
(DCFAMF) olarak kullanilacaktir. DCFAMF hizli, basit, ayn1 zamanda geleneksel
filtrelerden daha iyi sonuglar vermektedir. Filtrenin asir1 derecede darbe giiriiltiisiinii etkili
bi¢cimde silerken imgenin detaylarin1 da etkili bigimde korudugu goériilmiistir. DCFAMF

tiim degisik sistemlerde kullanilabilirken, herhangi bir ayar degisimi s6z konusu degildir.

3.3. Rastgele Degerli Darbe Giiriiltiisii Belirleme Siireci

Rastgele degerli giiriiltii bulasmis bir imgedeki giiriiltiili pikseli belirlemek, sabit
degerli bir giiriiltiiyii belirlemeye gore ¢ok daha zordur. Ciinkii giiriiltiilii piksel degerinin
komgu piksel degerinden farki ¢ok biiyiik olabildigi gibi ¢ok kii¢iik degerde de olabilir. Bu
yiizden geleneksel medyan tabanli filtreler, G6zellikle rastgele degerli yiiksek giiriilti
oranlarinda iyi performans gostermezler. Bir pikselin giiriiltii olup olmadigini belirmek i¢in

bir¢ok filtre kullanilmaktadir. Ana yaklagim algoritmanin sadeligi ve basarisidir.

j-1 j |+

i-1 ap az az

i s AM as

itl | a6 az ag

Sekil 3.1 Incelenen piksel yogunlugu ve 3x3 penceredeki koordinatlart

Rastgele degerdeki giiriiltiiyli belirleme siireci iki agamadan meydana gelmektedir.

Birinci asama; iterasyonun baslangicinda, Sekil 3,1°deki pencereleme yapilmis olan
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merkezi piksel Agan'nin saginda ve solunda bulunan en yakin iki deger olan a4 ve as
piksellerinin farki alinir. Bulunan bu fark degeri, | Ascan- @4| Veya | Ascan- as| degerlerinden
biiyiikk olmamalidir. Ayni sekilde merkezi piksel Ay, nin listiinde ve altinda bulunan en
yakin iki deger olan a, ve a7 piksellerinin fark: alinir. Bulunan bu fark degeri, | Ascan- a2 |

veya | Agean- a7| degerlerinden biiyiik olmamalidir.

Fl=a, -ay| Fll1=|a, -a, |
FZ :|Ascan -3.4 | FZZ :| Ascan -a‘2 |
F3 = A - a5 | F33 =[ A -2 |
| Guriltulii Piksel, (F2 veya F3 > F1) veya (F22 veya F33 > F11)
“n " Giiriiltiisiiz Piksel, Diger Durumlar.

Ikinci asama; giiriiltii yogunlugu fazla olan imgelerde bazen, baz1 giiriiltiilii piksel
degerleri birinci asamada belirlenemeyebilirler. Boyle durumlarda merkezi pikselin ¢apraz

degerleri arasindaki farkin da karsilastirilmas: gerekir. Ikinci asamada bu islem

gerceklestirilir.
Fa =|a;-a| Faa =a, -a, |
Fb :|Ascan -a‘S | be :|Ascan -al |
Fe =[ A - 26 | Fee =[ A - 25 |
| Guriltili Piksel, (Fb veya Fc > Fa) veya (Fbb veya Fcc > Faa)
“n ) Giiriiltiisiiz Piksel, Diger Durumlar.

Giriiltii karar1 verilen piksel isaretlenerek sonraki pikselde bu giiriiltiilii pikseller
restorasyon asamasinda kullanilmayacaklardir. Iki asama sonunda da giiriiltii karar

verilirse, Ascan etrafinda pencereleme olusturulup restorasyon asamasina gegilir.

3.4. Gelistirilmis iki Asamah Uyarlamali Hizh Medyan Filtresi Kullanilarak Tibbi

Imgelerdeki Darbe Giiriiltiisiiniin Bastirilmasi

Filtrelerin bagarisi restorasyon asamasindan ziyade, giirliltii belirleme
algoritmalarinin bagarisina baglidir. Bu asamada daha 6nceden giiriiltii olarak isaretlenmis
piksel etrafinda en kii¢iik pencerecleme olan 3x3 pencereleme olusturularak restorasyon
asamasma gecilir. Imgelerde pencereleme islemi uygulanirken, diisik giiriiltii
yogunluklarinda kiiclik pencereleme, biiyiik giiriiltii yogunluklarinda ise genellikle biiyiik
pencerelemeye tabi tutulur. DCFAMF nin isleyisi asagidaki gibidir.
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1.Asama: Incelenen piksel kirmiz1 kutu ile isaretlenen pikseldir. Bu piksel degeri detektdr
tarafindan daha Once isaretlenmedigi icin (Giriltiilii pikseller “*” isareti ile
isaretlenmistir), piksel iizerinde herhangi bir islem yapilmaz. Ciinkii incelenen piksel
detektore gore resmin orijinal bir pargasidir. Bu islem hem algoritmanin hizin1 artirmakta

hem de imge kalitesine biiyiik katkida bulunmaktadir.

156 165 167 165 170 171 171
163 164 180|182 175 172 170
x 188/ 205 0 178 =
i|255 255 % | x 165 *  *
167 0 182 * * * =
172 180 0 % % % =
175 0 255 200 * % =

2.Asama: a) Eger merkezi piksel, giiriiltii olarak isaretlenmisse asagidaki pencereleme

islemine tabi tutulur.

(e MO0 TTS 85|+ + » )
Geleneksel filtreler restorasyon asamasinda tiim pikselleri kullanirken 6nerilen bu

algoritma, bozuk piksel yerine gelebilecek degeri sadece bozulmamis piksellerden

secmektedir. Buradaki se¢im, U (i, j) =175

156 165 167 1165 170 171 171
163 164 180 182 175 172 170
* | 175 185 = 0 178 =
i|255| = * [ 165 * *
167 = 160 = * * *
172 180 0 205 150 = *
175 0 255 200 = * 0

b) Eger giiriiltiilii piksel etrafindaki tiim komsu pikseller detektor tarafindan giirtiltii olarak

isaretlenmigse, pencereleme boyutu olarak bir iist seviye olan 5x5 tercih edilir.

156 165 167 165 170 171 171
163 164 * 182 175 172 170
x 175 188 205 0 178 *
il255 255 % [+ % = ] x
167 0 182 = s |
172 180 0 | * & % |
175 0 % 200 % 204
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3.Asama: Pencere boyutunun 5x5 yapilmasina ragmen, pencerelenen tiim pikseller hala
giirtiltiilii ise pencere boyutu 7x7’ye ¢ikarilir. 7x7 pencerelemesinde tiim pikseler hala
giirtiltiilii ise, bu durumda pencere boyutu daha fazla arttirilmaz. Ciinkii pencere boyutu

arttik¢a detaylar kaybolmakta ve netlik de azalmaktadir.

156 165 167 165 170 171 171
163 164 * 182 175 172 170
x 175188 205 0 178 =
i 1255 255 = % & %
167 0 | 182 = %
172 180 0+ F &«
175 0 | * 200 * 204 =

4.Asama: Son agama pencere biiyiikliigiinii daha fazla arttirmak yerine, bir 6nceki islemde
tahmin edilen komsu pikselin degeri atanir. Son piksele kadar iterasyon bu sekilde devam
eder. Ozellikle bu asama, imge kalitesinde bozulmaya sebep olmamakta ve pencere boyutu

daha fazla arttirilmadigi i¢in algoritmanin hizin1 biiyiik oranda arttirmaktadir.

3.4.1 Simiilasyon Sonuclari

Bu kisimda son zamanlarda darbe giiriiltiisiinii yok etmek icin popiiler olarak
kullanilan filtreler ile bu tezde Onerilen filtreler kargilagtirilmigtir. Deneysel sonuglarin
timii MATLAB programi yardimiyla elde edilmistir. Deneylerdeki test imgesi igin
literatiirde popiiler olarak kullanilan beyin MR [63] imgesi kullanmilmigtir. Karsilastirma
icin bozulmus imgeler hem geleneksel hem de modern yontemler vasitasiyla iyilestirilmis,
iyilestirilmis imge ile orijinal imge arasindaki restorasyon kalitesini belirlemede literatiirde
iyi bilinen ve siklikla kullanilan Tepe Sinyali-Giiriiltii Oram (PSNR) ve Hatalarin Kareleri
Toplaminin Ortalamas1 (MSE) [64] kriterleri kullanilmistr.

2552

Z?I:1 29/1:1((7”1'.]'_’513]'))
MxN

MSE =

(3.5)

Burada MxN imgenin boyutu, r orijinal imge ve x iyilestirilmis imgeyi ifade
etmektedir.

DCFAMF’nin gorsel performansini kanitlamak i¢in Beyin MR imgesine %40
giirtiltii eklendikten sonraki iyilestirme sonuglar1 Sekil 3.2°te goriilmektedir. Tablo 3.1°de
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ise DCFAMF ile c¢esitli filtrelerin, PSNR ve MSE degerleri sayisal olarak

kargilastirilmigtir.

a) Orijinal b) %40 Giiriiltiili

¢) IDBA d) BDND

g SM.F.AM.F h) SN.F.F i) D.C.F.AMF

Sekil 3.2 Bazi filtrelerin iyilestirme sonuglart;
a) Orijinal imge, b) Giiriiltiili imge, c¢) IDBA c¢ikisi, d) BDND c¢ikisi, ) CWMF cikist, f) AMF
cikisi, g) SMFAMF c¢ikisi, h) SNFF ¢ikisi, i) DCFAMEF c¢ikist
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Tablo 3.1 MR imgesinin farkl1 giiriiltii yogunluklarinda gesitli filtrelerin PSNR ve MSE degerleri ile

karsilagtirilmasi
Filtreler 10% %20 %30 %40 %350 %60 %70 %80 %90
DCFAMF PSNR 41,71 38,77 36,92 35,14 33,52 32,25 3045 28,48 26,82
(Onerilen) MSE 4,39 8,63 13,22 1991 2891 3873 58,62 9227 13523

PSNR 39,66 36,85 34,53 32,65 31,05 2932 2939 28,01 2591
IDBA

MSE 7,03 13,43 2291 3532 51,06 76,05 74,83 102,82 166,76

PSNR 23,64 20,41 18,55 17,06 15,78 13,68 12,45 11,25 10,48
BDND

MSE 281,24 591,67 907,99 1279,62 1718,23 2786,64 3698,97 4876,19 5822,1

PSNR 32,42 29,61 27,18 23,81 2043 17,07 1396 11,15 8,72
CWMF

MSE 37,25 71,1 124 270 588 1276 2612 4989 8731

PSNR 39,52 34,86 32,38 30,24 28,46 26,83 25,02 23,29 20,62
AMF

MSE 7,26 21,24 37,59 61,53 92,70 134,92 204,68 304,85 563,74

PSNR 32,86 28,41 2535 23,01 2042 18,1 1486 11,72 8,96
SMFAMF

MSE 33,66 93,77 189,71 325,15 590,31 1007,12 2123,64 4376,03 8261,9
S PSNR 30,89 29,3 2445 22,12 20,1 18,36 16,81 15,23 14,22
NFF

MSE 52,98 76,40 233,39 399,10 635,45 948,59 1355,44 1950,21 2460,8

PSNR 34,39 31,17 28,48 26,29 24,25 22,23 2042 1845 16,53
Ortalama

MSE 60,54 125,18 218,47 341,58 529,37 895,53 1446,98 2384,59 3734,56

45 T T T T T

P.S.N.R (dB)

L
0.5

1
0.6

Gurdlta orani



10°; : : : : :
[~ DCFAMF

MSE (Mean Square error)

100 L L L L 1 1 1 L
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Gurdlta orani

b)
Sekil 3.3 Farkl filtrelerin ¢ikisimin grafiksel gosterimi;
a) PSNR (dB), b) MSE

Sekil 3.4°de Beyin MR imgesinin 10% ile 90% arasinda 6zellikle yiiksek giiriiltii

oranlarindaki gorsel test sonuglar1 goriilmektedir.

%10 Giiriilti

%20 Giirtiltii Restore edilmis imge
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%30 Giirtiltii Restore edilmis imge

%40 Giirtlti Restore edilmis imge

%50 Giiriilti

%60 Giiriilti

%70 Giirtiltii Restore edilmis imge
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%80 Giirtiltii

%90 Giirtiltii Restore edilmis imge
Sekil 3.4 Beyin MR imgesinin %10-%90 arasindaki giirtiltii yogunlugundaki gorsel

performansi

3.4.2 Histogram Dagilim

Sekil 3.5.a’da imgenin giiriiltiisiiz halinin histogram dagilimi goriilmektedir. Sekil
3.5.b’de giiriiltii eklenmis imgeye bakildiginda, yiiksek oranda (0 ve 255) degerinin oldugu

goriilmektedir. Imge restore edildikten sonra darbe giiriiltiisiiniin kayboldugu ilk sekil ile

benzerliginden de anlagilmaktadir.

g° /‘ 1 -
§w g-
g, | 2
5 0 5 20 25 100 0 2 2%. 0
Dinamik aralik Dinamik aralk
a) b)
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I
8

Piksel sayist

8

Dinamik arahk

c)
Sekil 3.5 Histogram dagilimi;
a) Orijinal imgenin histogrami, b) Giiriiltii eklendikten sonraki

histogram, c) Tyilestirilmis resmin histogram

Tablo 3.1°deki sayisal sonuglar ile birlikte Sekil 3.2, Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’teki gorsel
sonuglar1 incelendiginde, Onerilen filtrenin asir1 derecede bozulmus imgeleri basarili bir
sekilde onardig1 goriilmektedir. Filtrenin basarisindaki 6nemli sebeplerden biride giiriiltii

belirleme algoritmasinin basarisindan ileri gelmektedir. Bu giiriiltii belirleme algoritmasi

bu filtrenin diginda bagska filtrelerde de kullanilabilecek yapidadir.
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4. YAPAY SIiNiR AGLARI iLE IMGENIN iSLENMESI

Bu boliimde asir1 bozulmus imgeleri iyilestirmek i¢in uyarlamali bir yapay sinir ag1
modeli gelistirilmistir. Uyarlamali Yapay Sinir Ag1 (ANNM) olarak adlandirilan filtrenin
temelinde yapay sinir aglar1 vardir. Onerilen algoritma yeni ve etkili bir darbe giiriiltii yok
edicidir. Farkl giirtiltii yogunluklarinda egitilmis olan aglar, giiriiltiiniin yogunluguna gore
devreye girerek, giiriiltiilii piksel yerine gelebilecek en uygun komsu pikseli tahmin
etmektedir. Onerilen algoritma, sayisal imgelerdeki darbe giiriiltiisiinii etkili bicimde yok
ederken ayni1 zamanda detaylar1 da korumaktadir. Deneysel sonuglar, 6nerilen algoritmanin
aym tarz geleneksel filtrelerden daha iyi sonuclar elde ettigini gdstermistir. Ilk olarak
yapay sinir aglarinin 6zellikleri ve genel olarak kullanim alanlarindan bahsedildikten sonra

filtrenin tasarim ve uyarlamali hale getirilmesi anlatilmistir.

4.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insanlar tarafindan gergeklestirilmis olaylar1 6grenebilen
(gercek beyin fonksiyonlarimin iiriinii olan 6rnekleri), ¢cevreden gelen olaylara kargi nasil
tepkiler iiretilecegini belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. Bu sistemler giiniimiizde daha
da gelistirilerek artmaktadir. YSA, olaylarin 6rneklerine bakmakta, onlardan ilgili olay
hakkinda genellemeler yapmakta, bilgiler toplamakta ve daha sonra hi¢ gormedigi 6rnekler
ile karsilasinca 6grendigi bilgileri kullanarak o drnekler hakkinda karar verebilmektedir.
YSA; insan beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi
ugrasi sonucu ortaya ¢ikmustir.

Bu nedenledir ki, bu konu tizerindeki ¢caligmalar ilk olarak beyni olusturan biyolojik
iiniteler olan noronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile
bagslamis, daha sonralar1 bilgisayar sistemlerinin gelisimine de paralel olarak bir¢ok alanda
kullanilir hale gelmistir. YSA, basit biyolojik sinir sisteminin ¢aligma seklini simiile etmek
icin tasarlanan programlardir. Simiile edilen sinir hiicreleri (ndronlar) igerirler ve bu
noronlar c¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler. Diger
bir ifadeyle, YSA’lar, normalde bir insanin diisinme ve gozlemlemeye yonelik dogal

yeteneklerini gerektiren problemlere ¢oziim {iretmektedir. Bir insanin, diisiinme ve
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gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler iiretebilmesinin temel
sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak veya deneyerek
O0grenme yetenegidir. Biyolojik sistemlerde Ogrenme, ndronlar arasindaki sinaptik
baglantilarin ayarlanmasi ile olur. Sekil 4.1°de bu sisteme ait blok diyagram goriilmektedir.
Insanlar dogumlarindan itibaren yasayarak &grenme siireci igerisine girerler. Bu siireg
icinde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikge sinaptik
baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gergeklesir. Bu
durum YSA igin de gegerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla drnekler kullanarak olur; baska
bir deyisle, ger¢eklesme girdi/cikt1 verilerinin iglenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu
verileri kullanarak baglanti agirliklarini bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar

ayarlamasiyla olur.

Riici — Merkezi sinir > Tepki > Tepkiler

Uyanlar 58 s ag1 (beyin) sinirleri

Sekil 4.1 Biyolojik sinir sisteminin blok diyagram

YSA'lar, agirliklandirilmig sekilde birbirlerine baglanmig  bir¢ok iglem
elemanlarindan (ndronlar) olugsan matematiksel sistemlerdir. Bir iglem eleman, aslinda sik
sik transfer fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem elemani, diger néronlardan
sinyalleri alir; bunlar birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonug ortaya g¢ikartir. Genelde,
islem elemanlar1 kabaca ger¢cek ndronlara karsilik gelirler ve bir ag i¢inde birbirlerine
baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarin1 olugturmaktadir. Sinirsel hesaplamanin merkezinde
dagitilmig, uyarlamali ve dogrusal olmayan islem kavramlar1 vardir. YSA’lar, geleneksel
islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar. Geleneksel iglemcilerde, tek bir merkezi
islem elemani her hareketi sirastyla gergeklestirir. YSA’lar ise her biri biiylik bir problemin
bir pargasi ile ilgilenen, ¢ok sayida basit islem elemanlarindan olugmaktadir. En basit
sekilde, bir islem elemani, bir girdiyi bir agirhk kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal
olmayan bir sekilde doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikt1 degeri olusturur. Ilk bakista, islem
elemanlarinin ¢aligma sekli yaniltici sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin giicii, toplam
islem yiikiinii paylasan islem elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun baglant1 yapisindan
gelmektedir [65].

Cogu YSA’da, benzer karakteristie sahip noronlar tabakalar halinde

yapilandirilirlar ve transfer fonksiyonlar1 es zamanl olarak calistirilirlar. Hemen hemen
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tlim aglar, veri alan noronlara ve ¢ikt1 lireten ndronlara sahiptirler. YSA’nin ana 6gesi olan
matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan sekillendirilir. Daha agik bir sekilde
ifade etmek gerekirse, Biyolojik sinir sisteminin blok diyagrami fonksiyonun temel
yapisini, agirliklarin biyiikliigii ve islem elemanlarinin islem sekli belirler. YSA’larin
davraniglari, yani giris verisinin ¢ikis verisiyle nasil iligkilendirdikleri, ilk olarak néronlarin
transfer fonksiyonlarindan, nasil birbirlerine baglandiklarindan ve bu baglantilarin
agirliklarindan etkilenir.

YSA’da iki 6nemli agsama vardir, bunlardan birincisi 6grenme, ikincisi ise test
asamasidir. Agin dogru agirlik degerlerine ulagmasi 6rneklerin temsil ettigi olay hakkinda
genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Bu genellestirme 06zelligine
kavugmasi islemine agin 6grenmesi denir [65].

Agin egitimi tamamlandiktan sonra 6grenip 6grenmedigini (performansini) dlgmek
icin yapilan denemelere ise agin test edilmesi denmektedir. Test etmek i¢in agin 6grenme
sirasinda gormedigi Ornekler kullanmilir. Test etme sirasinda agin agirhik degerleri
degistirilmez. Test oOrnekleri aga verilir. Ag egitim swrasinda belirlenen baglanti
agirhiklarin1 kullanarak gérmedigi bu ornekleri icin ¢iktilar iiretir. Elde edilen ¢iktilarin
dogruluk degerleri agin 6grenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuglar ne kadar iyi olursa

egitimin performansi da o kadar iyi demektir.

4.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

YSA'lar, uygulanan ag modeline gore degisik karakteristik 6zellikler gdstermelerine
karsin temel birkag ortak 6zellige sahiptirler. YSA’lar makine 6grenmesi gerceklestirirler.
YSA’nin temel islevi bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer
olaylar kargisinda benzer kararlar vermeye caligirlar. Programlart ¢alisma stili bilinen
programlama yontemlerine benzememektedir. Geleneksel programlama ve yapay zeka
yontemlerinin uygulandigr bilgi isleme yontemlerinden tamamen farkli bir bilgi isleme
yontemi vardir.

YSA’da bilgi, agin baglantilarinin degerleri ile Olglilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri tabanminda veya programin
icinde gomiilii degildir. Bilgiler agin iizerinde sakli olup ortaya c¢ikartilmasi ve
yorumlanmast zordur. YSA’nin olaylar1 6grenebilmesi icin o olay ile ilgili drneklerin

belirlenmesi gerekmektedir. Ornekleri kullanarak ilgili olay hakkinda genelleme
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yapabilecek yetenege kavusturulurlar (uyarlamali 6grenme). Orneklerin olusturulmas: ve
toplanmasi YSA biliminde 6zel bir 6neme sahiptir [65].

YSA’nin giivenle caligtirilabilmesi i¢in dnce egitilmeleri ve performanslarinin test
edilmesi gerekmektedir. Her agi egitmek icin elde bulunan oOrnekler iki ayri sete
boliintirler. Birincisi ag1 egitmek i¢in egitim seti digeri ise agin performansini sinamak i¢in
test seti kullanilir. Her ag Once egitim seti ile egitilir. Ag biitiin d6rneklere dogru cevaplar
vermeye baslayinca egitim igi tamamlanmis kabul edilir. Daha sonra agin hi¢ gérmedigi
test setindeki Ornekler aga gosterilerek agin verdigi cevaplara bakilir. Eger ag hig
gormedigi Orneklere kabul edilebilir bir dogrulukta cevap veriyor ise o zaman agin
performansi iyi kabul edilir ve ag kullanima alinarak gerekirse ¢evrimigi kullanilir. Ag
kendisine gosterilen oOrneklerden genellemeler yaparak gormedigi Ornekler hakkinda
bilgiler iretebilirler. Algilamaya ydnelik olaylarda kullanilabilirler. Aglar daha c¢ok
algilamaya yonelik bilgileri islemede kullanilirlar. Bu konuda basarili olduklar1 yapilan
uygulamalarda  goriilmektedir.  Bilgiye dayali ¢oziimlerde uzman  sistemler
kullanilmaktadir.

Sekil (oriintii) iliskilendirme ve simiflandirma yapabilirler. Verilen Orneklerin
siiflandirilmasi ve belirli siniflara ayrigtirilarak daha sonra gelen bir 6rnegin hangi sinifa
girecegine karar vermesi hedeflenmektedir.

Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler. Baz1 durumlarda aga eksik bilgileri igeren
bir ériintii (pattern), veya bir sekil verilir. Agin bu eksik bilgileri bulmasi istenir. Ornegin
yirtik bir resmin kime ait oldugunu belirlemesi ve tam resmi vermesi gibi bir sorumluluk
agdan istenebilmektedir.

Kendi kendini organize etme ve dgrenebilme yetenekleri vardir. YSA’mn drnekler
ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi ve siirekli yeni olaylari
Ogrenebilmesi miimkiindiir.

Eksik bilgi ile ¢aligabilmektedirler. YSA’lar kendileri egitildikten sonra eksik
bilgiler ile caligabilir ve gelen yeni Orneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug
iiretebilirler. Eksik bilgiler ile de calismaya devam ederler. Eger agin performansi diismez
ise eksik olan bilginin 6nemli olmadig anlagilir.

Hata toleransina sahiptirler. YSA’larin eksik bilgilerle calisabilme yetenekleri
hatalara karsi toleransli olmalarini saglamaktadir. Agin bazi hiicrelerinin bozulmasi ve
calisamaz duruma diigsmesi halinde ag calismaya devam eder. Agin bozuk olan hiicrelerinin

sorumluluklarinin 6nemine gore agin performansinda diismeler goriilebilir.
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Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler. YSA’mn belirsiz bilgileri
isleyebilme yetenekleri vardir. Olaylar1 6grendikten sonra belirsizlikler altinda aglar
ogrendikleri olaylar ile ilgili iligkileri kurarak kararlar verebilirler.

Dereceli bozulma gosterirler.  YSA’min  hatalara karst toleransli olmalari
bozulmalarmin da dereceli (goreceli) olmasina neden olmaktadir. Bir ag zaman igerisinde
yavas yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Bu eksik olan bilgiden veya hiicrelerin bozulma-
sindan kaynaklanir. Aglar, herhangi bir problem ortaya c¢iktiginda hemen aninda
bozulmazlar [65].

Dagitik bellege sahiptirler. YSA’da bilgi aga yayillmig durumdadir. Hiicrelerin
birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir. Tek bir baglantinin bir anlam1
yoktur. Daha 6nce belirtildigi gibi agin bilgilerinin agiklanamamasinin sebeplerinden birisi
de budur. Bu aglarda, agin tamam1 6grendigi olayin biitiiniinii karakterize etmektedir.

Sadece nlimerik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler. YSA sadece niimerik bilgiler ile
calisirlar. Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin niimerik gosterime ¢evrilmeleri
gerekmektedir.

Burada aciklanan ozellikler dikkatlice incelenirse, aslinda YSA’nin bilgisayar
bilimine oldukca avantajli katkilarmin oldugu goriilebilir. Geleneksel bilgisayar yazilim

teknolojisi ile ¢oziilemeyen bir¢ok problemin YSA ile ¢oziilebilecegi goriilebilir.

4.1.2 Yapay Sinir Aglarinin Kullamildig1 Alanlar

YSA baslica; siniflandirma, modelleme ve tahmin uygulamalar1 olmak iizere, pek
cok alanda kullanilmaktadir. Basarili uygulamalar incelendiginde, YSA’larin ¢cok boyutlu,
giirtiltiilii, karmagik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiiksek sensor verilerinin
olmas1 ve problemi ¢6zmek i¢cin matematiksel modelin ve algoritmalarin bulunmadigi,
sadece Orneklerin var oldugu durumlarda yaygin olarak kullanildiklar1 goriillmektedir. Bu
amacla gelistirilmis aglar genellikle su fonksiyonlar1 ger¢eklestirmektedirler;

e Muhtemel fonksiyon kestirimleri

e Smiflandirma

e {liskilendirme veya riintii eslestirme
e Zaman serileri analizleri

e Sinyal filtreleme

e Veri sikistirma
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e Oriintii tanima

e Dogrusal olmayan sinyal isleme

e Dogrusal olmayan sistem modelleme
e Optimizasyon

e Kontrol [66].

4.1.3 Cok Katmanh Algilayic1 (MLP) Yapisi

Tezde kullanilan YSA, Sekil 4.2°deki MLP tipi ag yapisindadir. MLP yapis1 bir¢ok
birimin olusturdugu bir kiimedir. Bu algilayic1 birimler bir araya gelerek agdaki katmanlar1
olusturur. Bu katmanlar da bir araya gelerek ag1 olusturur. MLP’de {i¢ temel katman vardir.
Bunlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir. Giris ve ¢ikis katmani digindaki

tiim katmanlar gizli katman olarak adlandirilir.

Girdi katmani

Sekil 4.2 Cok katmanli yapay sinir ag mimarisi

Giris Katmani: Dis diinyadan gelen girdileri alarak ara katmana gonderir. Bu katmanda
bilgi isleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana gider. Her islem
elemanin sadece bir tane girdisi ve bir tane ¢iktis1 vardir. Yani, girdi katmanindaki her

islem elemani bir sonraki katmanda bulunan islem elemanlarinin hepsine baglanir.
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Gizli Katman: Ara katmanlar, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki
katmana gonderir. Cok katmanli bir agda birden fazla ara katman ve her katmanda birden
fazla iglem elemani bulunabilir.

Cikis Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isler ve aga girdi katmanindan verilen
girdilere karsilik agin drettigi ¢ikiglar1 belirleyerek dis diinyaya gonderir. Bir ¢ikti
katmaninda birden fazla iglem elemani olabilir. Her islem elemani bir 6nceki katmanda

bulunan biitlin iglem elemanlarma baglidir. Her islem elemaninin bir ¢iktist vardir.

4.1.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer fonksiyonu olarak da gecen aktivasyon fonksiyonu, birlestirme
fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gecirerek hiicre ¢iktisini belirleyen ve
genellikle dogrusal olmayan Dbir fonksiyondur. Hiicre modellerinde, hiicrenin
gerceklestirecegi isleve gore cesitli tipte aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da uyarlanabilir parametreli segilebilir. En
uygun aktivasyon fonksiyonu tasarimcimin denemeleri sonucunda belli olur. Aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi biiyiik Ol¢iide YSA’nin verilerine ve agin neyi dgrenmesinin
istendigine baglidir. Aktivasyon fonksiyonlari i¢inde en ¢ok kullanilan1 sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Ornegin, agin bir modelin ortalama davranigini
Ogrenmesi isteniyorsa sigmoid fonksiyon, ortalamadan sapmanin grenilmesi isteniyorsa
hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmasi onerilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlar1 bir
YSA’da noronun ¢ikis genligini istenilen degerler arasinda sinirlar. Bu degerler genellikle
[0,1] veya [-1,1] arasindadir. YSA’da kullanilacak aktivasyon fonksiyonlarimin tiirevi
almabilir olmasi ve siireklilik arz etmesi gereklidir. Sekil 4.3’te ¢ok katmanli bir
algilayicida aktivasyon fonksiyonunun yeri goriilmektedir. Dogrusal veya dogrusal
olmayan transfer fonksiyonlarmin kullanilmasi, YSA’larin karmasik ve c¢ok farkli
problemlere uygulanmasini saglamistir. Bu c¢alismada aktivasyon fonksiyonu olarak

dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Sekil 4.3 Cok katmanli yapay sinir ag1 ndron yapis1 ve aktivasyon fonksiyonun yeri

4.1.5 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyon

Dogrusal bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA’ da, ya
da genellikle katmanlt YSA’ nin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon, hiicrenin
net girdisini dogrudan hiicre ¢ikis1 olarak verir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
matematiksel olarak y=Av seklinde tanimlanabilir. “A” sabit bir katsayidir. YSA’larin
¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon Sekil 4.4’te verilmistir.

Y
y=x

Sekil 4.4 Dogrusal Aktivasyon fonksiyonu

4.1.6 Ara Katman Sayisi ve Proses Elemanlarinin Sayisinin Belirlenmesi

MLP modelinde herhangi bir problem i¢in ka¢ tane ara katman ve her ara katmanda
kag tane islem eleman1 kullanilmasi gerektigini belirten bir yontem su ana kadar bulunmus

degildir. Tasarimcilar kendi tecriibelerine dayanarak bunlar1 belirler. Bazi durumlarda
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baslangigta bir ag olusturulup zaman iginde biiyiitiillerek veya kiigiiltiilerek istenen aga
ulagilir. Asagida bu durum agiklanmigtir.

MLP aglarinda problemin ¢ézlimii i¢in gerekli en iyi topolojiyi belirlemek miimkiin
olmadigindan deneme yanilma yontemi kullanilmakta bazen eksik sayida bazen de fazla
sayida islem elemani kullanilmaktadir. Gereken sayida iglem elemani belirlemek igin iki
yoldan birisi denenmektedir.

Bunlar; kiigiik bir agdan baglayip biiyiik bir aga dogru egitim esnasinda siirekli iglem
elaman sayisin1 artrmak veya biiyiik bir agdan baslayip kiiciik bir aga dogru egitim
sirasinda siirekli ag1 kiigiiltmek ve iglem elemanlarini teker teker agdan ¢ikartmaktir. Buna

agin budanmasi denmektedir.

4.2. Yapay Sinir Agindan Filtre Olusturulmasi

Son birkag¢ il i¢inde imge onarimi konusunda YSA ve bulanik mantik gibi dogrusal
olmayan teknikler gittik¢e artan bir 6nem kazanmaktadir. Yapilan arastirma ve incelemeler
neticesinde YSA’nin, imge islemede oldukga basarili oldugu goriilmiistiir. Hiicresel aglar
paralel mimarileri sayesinde ¢ok hizli veri isleyebilmektedir. Komsuluk iliskileri nedeni ile
birbirlerini etkileyebilme kabiliyetine sahip olmalar1 da ayr1 bir avantaj saglamaktadir.
Imge gibi birbiri ile anlamli komsuluk iliskisi olan yapilar YSA i¢in ¢ok uygundur. Son bir
ka¢ yilda, imgedeki giiriiltiiyli giderme amaciyla bulanik sinir ag1 tekniklerinin kullanimi1
hizla gelisen bir ilgi alam1 olmustur. YSA giiriltii azaltma problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir [67-72]. YSA’min en temel amaci, kendisine gosterilen bir girdi setine
karsilik gelebilecek bir ¢ikti seti belirlemektir. Bunu yapabilmesi icin ag, ilgili olayin
ornekleri ile egitilerek (0grenme) genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur. Bu
genelleme ile benzer olaylara karsilik gelen ¢ikti setleri belirlenir Bizim amacimiz
gelistirilen yontem ile hizli, dogru ve minimum parametre ile sonradan herhangi bir
ayarlamaya ihtiya¢ duymadan gorevleri yerine getirebilmesidir.

Bu tez ¢alismasinda, iki asamali bir yontem sunulmaktadir. Ilk asamada giiriiltii
yogunlugu tespiti yapilacak, ikinci asama da ise daha Onceden farkhi giiriilti
yogunluklarinda egitilmis olan ag devreye konarak bozuk piksel en uygun komsu piksel ile

degistirilecektir. Sekil 4.5°te Onerilen filtrenin genel semasi goriilmektedir.
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imge belirleme - pencere Sinir Ag imge

Sekil 4.5 Onerilen filtrenin genel semast

Deneysel sonuglar incelendiginde, Onerilen algoritmamin darbe giiriiltiisii etkili
bicimde silerken, detaylarmi da etkili bigimde korudugu gozlemlenmistir. Ayrica hem
gorsel degerlendirme hem de popiiler imge degerlendirme kriterleri olan PSNR ve MSE
bize aymi kategorideki geleneksel filtrelerden daha etkili oldugunu sayisal olarak

gostermistir.

4.2.1 Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Bu ¢alismada kullanilan YSA egitiminin temel adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:
YSA’nimn gelistirilmesi siirecinde her biri bir asama olan, agin mimarisine ve islevlerine
uygun iligkin su kararlarin verilmesi gerekir [65].

a) A§ mimarisinin secilmesi ve yapi Ozelliklerinin belirlenmesi (katman sayisi, gizli
katman sayis1 giris katmandaki ndron sayisi, ¢ikis katmandaki néron sayis1 gibi),

b) Norondaki fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi,

¢) Ogrenme algoritmasinin secilmesi ve parametrelerinin belirlenmesi,

d) Egitim ve test verisinin olusturulmasi.

e) Farkli glirtiltii yogunluklarinda aglar egitilmesi

f) Hatali pikselin giiriilti yogunluguna gore pencerelenip bir siitun vektorii bigimine

cevrilerek giris katmanindan egitilmis sinir agina uygulanmasi.

4.2.2 Uyarlamah Yapay Sinir Ag Mimarisi

Uyarlamali Yapay Sinir Ag1 (ANNM) Geriye Yaymim algoritmalari ile egitilmistir.
Tasarlanan ANNM bir giris katmani1 ve bir ¢ikis katmanindan olusan ¢ok katmanli, ileri
beslemeli bir agdir. Sekil 4.6’da gorildiigi gibi iki katmanli ileri beslemeli ag, purelin
noronlarindan olugmusg bir giris katmani ve yine purelin ndronlarindan olusmus bir ¢ikis
katmanina sahiptir. Giriste dokuz ¢ikista ise bir tek néron bulunmaktadir. Aktivasyon

fonksiyonu olarak da dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Neural Network

Layer Layer
Input Output
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9 1
9 0!

Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainim
Performance: Mean Squared Error (mse
Derivative: Default (defaultderiv
Progress
Epoch: o |l 3 iterations 100
Time: 0:00:02
Performance: 7.66e+03 7.41e-13 1.00e-10
Gradient: 1.41e+05 1.00e-05
Mu: 0.00100 0.000100 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 0 | 6
Sekil 4.6 Agin egitimi

Caligmada farkli tip 6grenme kurallar1 ag1 egitmek i¢in denenmis olup, en iyi sonug
Levenberg-Marquardt (LM) o6grenme kurali kullanilarak elde edilmistir. Bu boliimde
oncelikle ti¢ farkli giiriiltii yogunlugunda, ti¢ farkli ag egitilmistir. Bu aglarin degisik
glriiltii  yogunlarindaki performanst Sekil 4.7°de incelendigi zaman diisiik giiriilti
yogunlugunda egitilmis olan YSA, yiksek giriltilii imgelerde iyi performans
sergilemezken ayni sekilde yiliksek giiriiltii yogunlugunda egitilmis ag ise diigiik glirtiltiide
basar1 oran1 diismektedir. Bir uyarlamali medyan filtrede giirtiltii miktar1 arttig1 zaman
nasil pencereleme boyutu artiriliyorsa, bu algoritmada da giiriiltii miktar1 degistikce, o anki
glirtiltii yogunluguna yakin degerde egitilmis olan ag devreye girerek bozuk olan piksele en
uygun tahmini degeri atamaktadir.

45
O Network-1
G »* Network-2
40 —<— Network-3) |
35¢ - i} ]
g 30r e 4

R

20¢ A

15 I I I I I I I |
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Gurdltu orani

Sekil 4.7 Farkli giiriiltii yogunluklarinda egitilmis aglarin birbirine gore

karsilastirilmasi
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Sekil 4.7°de goriildiigii gibi giiriiltii yogunlugunun %30 a kadar olan boliimiinde
Network-1 daha iyi sonuglar1 vermekte iken, giiriiltii %30-75 arasinda ise Network-2 iyi
sonuglar vermektedir. Giiriiltii %80 den daha fazla ise bu sefer Network-3 iyi sonuclar
vermektedir. Algoritma ise bu tespitten yola cikilarak hazirlanmistir. Sekil 4.8’de

ANNM’in akig diyagrami goriilmektedir.

Sonraki piksel

Piksel on_]mal g

Darbe giiriiltiisii ]

yogunlugu belirleme

Uygun agm segimi

Network-1 Network-2

Network-3

Sekil 4.8 ANNM’in akis semast

Akis diyagrami incelendiginde, incelenen pikselin giiriiltii olduguna karar verilirse
ilk olarak piksel etrafinda 3x3 pencereleme yapilir. Eger giiriiltii yogunlugu fazla degilse
daha 6nce bu yogunlukta egitilmis olan Network-1, devreye alinir. Sekil 4.9°da Network-
I’e ait mimari yap1 goriilmektedir. Mimari yapisinda, bu agin 9 girisi bir ¢ikis1
bulunmaktadir. Pencere matrisi (X;, X, Xo ) bir slitun matrise doniistiiriiliip aga giris
olarak uygulanir ve bozuk piksel yerine konacak olan yeni deger tahmin edilir. Eger
glirtiltii yogunlugu yiiksek ise pencereleme 5x5 boyutuna yiikseltilir. Bu sefer daha once
orta yogunluktaki giiriiltiide egitilmis olan Network-2 devreye alinir. Bu agin 25 girisi bir
cikist bulunmaktadir. Eger giiriiltii yogunlugu yine de fazla ise pencere boyutu artirilip 7x7
boyutunda pencereleme ye tabi tutulur. Bu yogunlukta egitilmis olan Network-3 devreye

alinir, bu agm ise 49 girisi, bir ¢ikis1 bulunmaktadir. iterasyon bu sekilde devam eder.
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Sekil 4.9 Network-1’in mimarisi

4.3. Deneysel Sonuclar ve Simiilasyon Analizi

Onerilen metot olan ANNM onceki boliimde aciklanmisti. Bu kisimda son
zamanlarda darbe giiriiltiisii yok etmek icin popiiler olan filtreler ile bizim Onerdigimiz
metot karsilastirildi. Agin egitilmesi ve egitilen aglarla olusturulmus algoritmalarin timi
MATLAB iizerinde uygulandi. Deneylerdeki test imgesi olarak gogiis radyografi ve damar
radyografi [73] imgeleri kullanildi. Kargilagtirma i¢in bozulmus imgeler hem geleneksel
hem de modern metotlar vasitasiyla iyilestirildi. lyilestirilmis imge ile orijinal imge
arasindaki restorasyon kalitesini belirlemede literatiirde iyi bilinen ve siklikla kullanilan
popiiler metotlar olan PSNR ve MSE kriterleri ile degerlendirildi.

Tablo 4.1 incelendiginde Onerilen algoritmanin diger metotlara gore onemli 6lgiide
iyilestirme sagladig1 acik¢a goriilmektedir. Yine dikkat edilecek olursa hemen hemen tiim
kusurlu pikseller onarilirken resmin detaylar1 da korunmustur. Algoritma 6zellikle %10 ile

%90 arasinda degisen yiiksek giiriiltii oranlarindaki test sonuglari ile sinanmaigtir.
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Tablo 4.1 ‘Gogiis radyografi’ test imgesinin iyilestirme sonuglarinin PSNR (db) ve MSE

karsilagtirilmasi

Filtreler

10%

20%

30%

40%  50%

60%

70%

80%

90%

(A.N.N.M)

PSNR

42.7

39.5

37.4

35.9 33.82

31.75

30.25

28.23

26.2

MSE

3.48

7.26

11.7

16.5 26.98

43.46

61.39

97.74

154.9

0.C.S

PSNR

29.6

29.2

28.6

27.7 26.76

255

24.03

21.55

18.31

MSE

71.3

77.8

89.3

108 137.1

183.2

257

455

959.5

L.D.B.A

PSNR

39.66

36.85

34.53

32.65 31.05

29.32

28.01

25.9

22.6

MSE

7.03

13.43

2291

35.32 76.047

102.82

167.14

410

897

T.L.I.D.E

PSNR

34.4

29.5

23.8

20.9 16.63

14.42

11.21

8.91

7.72

MSE

23.5

72.9

266

517 1412

2350

4921

8357

10992

A.M.F

PSNR

39.5

34.8

323

30.2 28.46

26.83

25.02

23.29

20.6

MSE

7.26

21.2

37.5

61.5 9270

134.9

204.6

304.8

563.7

C.W.M.

F

PSNR

32.4

29.6

27.1

23.8 2043

17.07

13.96

11.15

8.72

MSE

37.2

71.1

124

270 588.9

1276

2612

4989

8731

P.S.N.R (dB)
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Sekil 4.10 Farkl: filtrelerin grafiksel performansi;
a) PSNR (dB), b) MSE

%60 Giirtiltii

% 90 Giiriiltii

a) Orijinal imge

b) Giiriiltiilii imge
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i) ANNM
Sekil 4.11 Gogiis radyografi imgesinin farkl filtrelerin imge iyilestirme sonuglari
strasiyla %60 ve %90;
a)Orijinal imge, b) bozulmus imge, ¢) OCS c¢ikisi, d) IDBA ¢ikisi, e) TLIDE ¢ikisi,
f) AMF ¢ikisi, g) CWMF g¢ikist, h) DBA ¢ikist, i) ANNM ¢ikist

%60 Giiriiltii % 90 Giiriiltii

b) Giiriiltiilii imge
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i) ANNM

Sekil 4.12 Damar radyografi imgesinin farkl: filtrelerin imge iyilestirme sonuglart
sirastyla %60 ve %90;

a) Orijinal imge, b) bozulmus imge, ¢) OCS ¢ikisi, d) IDBA ¢ikisi, ) TLIDE
cikisi, f) AMF cikisi, g) CWMEF ¢ikisi, h) DBA ¢ikist, i) ANNM ¢ikist

Sekil 4.11°de gogiis radyografi, Sekil 4.12°de damar radyografi imgelerine ait
sirastyla %60 ve %90 giriilti oranlarindaki, farkli filtrelere ait iyilestirme sonuglari
goriilmektedir. Hem Tablo 4.1°deki sayisal degerler hem de Sekil 4.10.a ve Sekil
4.10.b’deki grafiklerden ANNM’in bagarisi goriilmektedir.

YSA kullanilarak gerceklestirilen darbe giiriiltii giderici filtre, literatlirdekilerin
aksine sadece bir giiriiltli yogunlugunda egitilmemektedirler. Gergekte giiriiltii yogunlugu
hicbir zaman bilinemedigi i¢in kullanilan aglar; Network-1 %30 giiriiltli yogunlugunda,
Network-2 %60 giriiltii yogunlugunda, Network-3 ise %80 giiriltii yogunlugunda
egitilerek uyarlamali hale getirilmistir. Bu sayede ag bir kere egitildikten sonra herhangi

bir parametreye ihtiya¢ duymadan tiim imgelerde basarili bir sekilde kullanilabilmektedir.
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5. OLASILIK VE BAYES YAKLASIMI

5.1. Olasilik ve Belirsizlik

Olasilik teorisi belirsizligin matematiksel olarak modellenmesi ile ilgilenir. Evrende
gerceklesen biitiin olaylarin “GIZLi” bir degiskenin fonksiyonlar1 oldugunu diisiiniirsek,
bu degisken ve fonksiyonlarin bilinmesi/tanimlanabilmesi halinde “belirsizlikler” ortadan
kalkar. Gergekte bu degiskenlerin ve fonksiyonlarin “KESIN” olarak bilinmesi pratikte
miimkiin degildir. Bunun igin “OLASILIK TEORISi” “TEKRARLANAN” olaylarm
ortalama davraniglarina odaklanir. “TEKRARLANAN? olaylar i¢in gdzlemler yapildiginda
ve Ozellikle gozlemlerin sayist artirildiginda belli ortalamalarin sabit degerlere yaklastigi
ve bu ortalama degerlerin daha sonraki olaylarin katilmasiyla dahi degismeme egiliminde
oldugu gozlemlenmistir. Tekrarlanan olaylara 6rnek olarak; elektron yaymimi, telefon
aramalari, radar algilamasi, kalite kontrolii, sistem ¢dkmesi, yazi-tura atilmasi vb. olaylar1
verebiliriz. Ozetle anlatmak gerekirse, bu teorinin amaci olaylarin ortalama davranislarini
olaylarin olasiliklar1 cinsinden tanimlamak ve kestirmektir [75].

Olasilik, bir belirsizlik 6lgiitili, belirsizligi gostermek ve islemek i¢in olusturulmus
bir metottur. Bu belirsizliklerle her zaman karsilasilabilir ve belirsizligin temelinde, ilgili
oldugu alana ait biitin degiskenleri bilmek miimkiin degildir. Bunun yaninda
gozlemlenebilen degiskenler, ait olduklar1 alan deterministik olsa da, rastgele davranirlar.
Bu yiizden ilgili alanin tiim degiskenlerini ve bu degiskenlerin aralarindaki iligkileri
belirlemek zaman ve maliyet acisindan ¢ogu zaman pratik olarak miimkiin olmayabilir.
Fakat biitiin bu zorluklara ragmen insanoglu belirsizlik altinda karar alabildigini fark etmis
ve bu becerisini gelistirdigi sistemlere aktarmak istemistir. Bu beceri, sistemlere
aktarilirken ¢ikan en 6nemli problemlerden ilki belirsizlik igerisindeki iligkilerin nasil
temsil edilecegidir. Bu durum ve iligkilerin temsili i¢in olasilik kurami kullanilabilir. Bu
yontemde gercekler bir veya daha fazla degeri olabilen rastlantisal degiskenlerle
gosterilirler. Rastlantisal degiskenler ikili degerler (giiriiltii var-yok), coklu degerler (diisiik
giirtiltii-normal-yliksek) veya siirekli degerler (6rnekleme) alabilirler. Sonra bu rastlantisal

degiskenler isleme konulup, konuya ait bilgi olasiliksal olarak elde edilir [75].
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5.1.1 Olasihgin Miihendislikteki Uygulamalari

Olasilik, miihendislik bilimlerinde bircok uygulama alanina sahiptir. Elektrik-

Elektronik Miihendisligi uygulama alanina giren bazi uygulamalari [75]:

o Elektrik devrelerde 1s1l giiriilti,

e Zayif radar ve radyo sinyallerinin algilanmasi,

e Enformasyon teorisi,

e Haberlesme sistem tasarmmi,

e Sistemlerin giivenilirligi,

o Sistem/cihaz hata/basarisizlik oranlar1 ve olasiliklari,

o Ag trafigi,

e Haberlesme aglar1 gibi bir¢ok uygulama alanina sahiptir.

5.2. Bayes Yaklasim ve Bayes Aglari

5.2.1 Temel Bilgiler

Bayes yaklasiminin esaslarini ii¢ temel adimda toplayabiliriz:

1. Bilinmeyen parametreler hakkinda varsa bazi Onsel bilgiler igeren olasilik modeli
belirlemek.

2. Bu olasiik modelinin gozlenen veri Tlzerine kosullandirilmasiyla bilinmeyen
parametreler hakkindaki bilginin gelistirilmesi.

3. Modellerin veriye uyumunun ve varsayimlarin sonuglara duyarliliginin hesaplanmasi.
[74].

Temel Bayes yaklagiminda gereken anahtar kabuller vardir. Birincisi: bilinmeyen
parametreler icin belli bir parametrik formun olusturulmasidir. Ikincisi: bilinmeyen
parametreler, sabit olma yerine dagilimsal 6zelliklere sahip oldugu i¢in daha Onceki
bilgilere dayali olan bu parametrelerin bir baslangi¢ kosulsuz dagilimin belirlenmesinin
uygun olacagi kabul edilir. Veri degerlerinin degistirilebilir oldugu kabul edilir. Model
sonuglary, veri degerlerinin tekrar siralanmasiyla degistirilemez. Bu 06zellik, verinin
bagimsiz ve 6zdes dagilimli oldugunu ifade eden standart varsayimdan daha geneldir. Ayn1
dagilimdan cekilen bagimsiz ve ayn1 degerler i¢in ortak ortalama bir varyansa sahiptir.
Degisebilir veri {iretim siirecinin her veri i¢in ayni sekilde bilinmeyen model

parametrelerine kosullu oldugunu sdylememize izin verir. Olasilig1 tanimlamak kolay
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olmalidir. Gergekte bir olasilik fonksiyonunun 6zelliklerini matematik olarak tanimlamak
kolaydir:

1. Stfir ve bir ile siirhidir

2. Toplami ya da integrali 1’e esittir

3. Ayrik olaylarin olasiliklarinin integrali veya toplami bu olaylarin birlesimlerinin
olasiliklarina esittir [76]. Ger¢ek problem olasilik ifadelerinin gergek anlamini
tanimlamada yatar. Bu zorluk Bayes yaklasimi ve diger yaklasimlar arasindaki geleneksel
anlasmazligin temel noktasidir. Olasiligin klasik istatistiksel yorumu; bir kitledeki
gbzlenen bir oranin veya deterministik olmayan bir sonucun uzun dénem davranigidir. Bu
gorlis Laplace (1814)’a dayanmaktadir. Laplace, olasilig1 gozlenen denemelerdeki basarili
olaylarin sayis1 olarak tanimlamaktadir. Deneyin yeteri kadar tekrarlanmasi esasina
dayanir. Olasiligin bir baska yonii, subjektiflik olarak isimlendirilir ve inan¢ derecesi
terimi ile Gzdeslestirilir. Bu terim ilk olarak aymi duruma bakan iki kisinin gelecek
durumlar hakkinda farkli olasilik ifadeleri belirtebilecegidir. Subjektif olasilik olarak
isimlendirilen bu kavramin gelisimi Bernardo ve Smith (1994) ile gelistirilmistir. Bu
subjektif olasilik, Bayes yaklasiminda 6nsel bilgi ile formiilize edilir.

Onsel bilgi; elimizde bir veri olmadan ya da heniiz veriyi gdzlemlemeden
parametre hakkinda arastirmacinin deneyimi, hissiyati ve teorik fikirlerini igerir. Ayrica
daha onceki ¢aligmalardan, deneylerden ve ilgili kisilerin goriislerinden elde edilir. Bu
onsel bilgiler, gozlem degerleri ile ifade edilen olabilirlik fonksiyonu kullanimiyla sonsal
bilgiye donistiiriilir. Sonsal bilgi ve ona karsilik gelen sonsal olasilik, veriyi
gozlemledikten sonra ona tahmin edilmesi istenen parametre hakkindaki olasilik degeridir

[74].

5.2.2 Bayes Teoremi

Bayes teoremi olasilik kurami i¢inde incelenen dnemli bir konudur. Bu teorem bir
rastlantisal degisken i¢in olasilik dagilimi i¢inde kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar
arasindaki iligkiyi gosterir [77]. Gilinliik yasantida karsilasilan diisiincelerin, sezgilerin
bilimsel amaglara yonelik kullanilmasinda Bayes yaklasimi ortaya ¢ikmaktadir [78].

Naive Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz eden
tahminci ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir. Olasilik teorisi iginde incelenen bir
olay olarak B olayma kosullu bir A olay1 (yani B olaymnin bilindigi halde A olay1) i¢in

olasilik degeri, A olayina kosullu olarak B olay1 (yani A olay: bilindigi haldeki B olay1)
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i¢in olasilik degerinden farklidir. Ancak bu iki birbirine ters kosulluluk arasinda ¢ok belirli
bir iliski vardir ve bu iliskiye ilk agiklayan istatistik¢i Ingiliz Thomas Bayes (1702-1761)
adma atfen Bayes Teoremi denilmektedir [79]. Bayes yaklasiminin temeli olan Bayes
teoremi ve toplam olasilik formiilii, 18. yiizyilin son yarisinda Thomas Bayes tarafindan
gelistirilen kosullu olasiliklarin hesaplanmasi, 1763 yilinda Thomas Bayes tarafindan
ortaya konulan Bayes teoremi, bu yaklagimin temelini olugturmaktadir. Jeffreys, de Finette,
Savage ve Lindley gibi bircok arastirmaci Bayesci analizin gelisimine katkida
bulunmuglardir [80]. Bir olayin olasiligi, o olaya iligkin 6n bilgi ile denemeden elde edilen
sonuclarin yani verinin birlestirilmesi ile olugmaktadir. Birlestirme iglemi, Bayes
teoremine dayanmaktadir.

Giiniimiizde bilimsel 6grenme ve karar vermede, Bayes yaklagimi1 énemli bir ilgi
odagi olmustur ve Ozellikle son yarim yilizyillda, Bayes yaklasimi temelli bilimsel
calismalarin sayisinda biiylik bir artig goriilmektedir. Bu yaklagim istatistikte, ekonometri
calismalarinda ve pek cok alanda uygulanmaktadir. Oznitelikler arasindaki baz iliskiler ve
bagimliliklar gosterilememis olsa da Bayes karar verme kuralinin birgok siniflandirma
probleminde oldukg¢a basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir [81]. Naive Bayes, modelin
Ogrenilmesi esnasinda, her ciktinin 6grenme kiimesinde ka¢ kere meydana geldigini
hesaplar. Bulunan bu deger, dncelikli olasilik olarak adlandirilmistir. Ornegin; bir banka
kredi kart1 bagvurularini “iyi” ve “kotii” risk smiflarinda gruplandirmak istemektedir. lyi
risk ¢iktis1 toplam 5 vaka icinde 2 kere meydana geldiyse iyi risk i¢in oncelikli olasilik
0,4’tiir. Bu durum, “Kredi karti i¢in bagvuran biri hakkinda higbir sey bilinmiyorsa, bu kigi
0,4 olasilikla iyi risk grubundadir” olarak yorumlanir. Naive Bayes ayni zamanda her
bagimsiz degisken/bagimli degisken kombinasyonunun meydana gelme sikligini bulur. Bu

sikliklar 6ncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir [77].

5.2.3 Bayes Yaklasimin Matematiksel Ifadesi

Klasik yaklagim, elde edilmis veriler yardimi ile hakkinda bilgi sahibi olunmas1
istenen olaylara ait sonuglar ¢ikarilmasidir. Bayes teoremi Onsel bilgiler toplandiktan sonra
parametreler hakkinda onsel bilgilerin yardimiyla yorum yapilmasim saglayan, sayisal
cikarimdan sozel yoruma gegiste yardime1 bir teoremdir [20].

Samuel Butler, “Hayat, yetersiz Onsellerden yeterli sonuglar ¢ikarma sanatidir.”
soziiyle kitleye iliskin parametrelere ait ¢ikarsamalara yeni bir boyut getirmistir. Thomas

Bayes, bu mantikla benzer bicimde, nedenlerden sonuglara dogru olan mantik izleyisini,
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sonuglardan nedenlere dogru degistirmistir [82]. Bayes teoreminin taniminda 4 parametre
vektoriinii, B gozlemleri temsil etmektedir. Buna gore Bayes teoremi Denklem (5.1)’de
gosterildigi gibidir. Naive Bayes yaklasimi, genellikle sonrasal olasiliklar1 hesaplamakta
kullanilan ve iki rastgele olaymn kosullu ve marjinal olasiliklarini iligkilendiren bir
teoremdir. Maksimum olabilirlik ilkesi lizerine kurulu bir teoremdir. Bu durumda Bayes
Teoremi, konulan olasiliklarin dogruluk oranini hesaplamak i¢in kullanilabilir.

A ve B rastgele olaylar olsun;

P(B|A)P(4)

P(4lB) = “EZ (5.1)

P(4)  : A olaymin bagimsiz olasilig1
P(B) : B olaymin bagimsiz olasilig1
P(B]4):4 olayinin oldugu bilindiginde B olayinin olasilig1 (Likelihood, Sarth olasilik)
P(A]B) :B olaymin oldugu bilindiginde A olayinin olasilig1 (Posterior, Art¢il olas111k)

Naive Bayes kuralina dayanarak P (4|B)’yi maksimum yapan durumlar hesaplanabilir

“E 7 A olaymin biitiin durumlarinin kiimesi

Ayax = argmax,epP (A|B) (5.2)
— P(B|A)P(4)

= argmaxaes —, o (5.3)
= argmax ey P(B|A)P(A) (54)

Burada P(B) sabit olarak goz ard1 edilebilir. Siniflandiricinin gorevi yeni bir 6rnek
icin dogru sinifi tahmin etmek olacaktir. Siniflandirma problemi dnciil (a priori) olasiliklar
kullanilarak su sekilde formiile edilebilir:

P(v|X) Ornek durum i¢in olasilik

X =(ag, oo ay) v sinifinin drnekleri

P(simif=tahmin edilen sonug|parametrel, parametre2, parametre3,...)
X 6rnegine P(v|X) olasiligini maksimum yapan smif etiketi atanir.

Bayes Teoremi:
P(w|X) = P(X[v)P(v)/P(X) (5.5)

P(x) =biitiin smiflar i¢in sabittir
P(v)=sinifin biitiin 6rneklere kars1 goreli frekansi

P (v|X) maksimum= P (X|v) P(v) maksimum
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(G- aglv) = P(aq|V) ..o ... P(ag|v)

Eger i. 6zellik kesikli degerde ise P(a;|v), v sinifinda i. 6zellik olarak a; degerine sahip
orneklerin goreli frekansi olarak tahmin edilir [77].

Eger i. 6zellik stirekli ise;

1. Kesikli hale getirilebilir

2. Veya P(a;|lv) Gauss (Normal) dagilimma sahip oldugu varsayilarak tahmin edilir,
sadece ortalama varyans gereklidir. iki durumda da hesaplanabilir. Bayes teoremi ikiden

fazla degiskeni olan problemlerin ¢éziimiinde de kullanilabilir [84].

P(A)P(B|A)P(C|A,B) (5 6)

P(A|B,C) = P(B)P(C|B)

Bu islem kosullu olasiligin tanimi ve Bayes teoremi kullanarak bir ka¢ adimla
genigletilebilirse Denklem (5.7) elde edilir [15].

P(ABC) _ P(ABC) _ P(CIAB)P(AB) _ P(A)P(BIA)P(C|AB) 57
P(B,C) ~ P(B)P(C|IB) ~ P(BP(C|IB) P(B)P(C|B) (5.7)

P(A|B,C) =

Bayes Aglan ile ilgili 6rnek;

X: Sinift bilinmeyen 6rnek kiime.

X: 6rnek kiime nitelikleri {x;,X,,...Xn}

Veri kiimesinde m adet sinif var kabul edilirse Cy, C,, ... Cm X’in herhangi bir C smifina
ait olma olasilig1

i) =T

Tablo 5.1 Ornek kiime nitelikleri

Ornek | Egitim Yas Cinsiyet | Kabul
1 orta yash erkek evet
2 ilk geng erkek hayir
3 yiiksek orta kadin hayir
4 orta orta erkek evet
5 ilk orta erkek evet
6 yiiksek yaslh kadin evet
7 orta geng kadin hayir
8 ilk orta kadin evet

Asagidaki 6rnek i¢in kabul nedir?
Xi:egitim=yiiksek, X,:yas=orta, X3:cinsiyet=erkek
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Tablo 5.2 Ornekte kullanilan veri kiimesine ait olasiliklar

Kabul
5 evet 3 hayir
Nitelikler | Deger Say1 Olasihk Say1 Olasihk
ilk 1 1/5 2 2/3
Egitim orta 3 3/5 0 0
yiksek | 1 | us | 1 | 13
geng 0 0 2 2/3
Yas orta 3 [3/5 | 1 [ 13]
yash 2 2/5 0 0
Cine erkek 3 |3/5 | 1 |13 |
nsiyet
kadin 2 2/5 2 2/3

Tablo 5.1 ve Tablo 5.2°deki degerler kullanilarak asagidaki hesaplama yapilir.

Iki olasilik vardir;
C;: Kabul=evet, C,: Kabul=hayr
P(X] c¢1)P(cy) c1: kabul = evet

P(X{x1,x2,...xn} | kabul=Evet) olasilig1
P(X,|C)) = P(egitim=yiiksek | kabul=evet) = 1/5
P(X»|Cy) = P(yas=orta | kabul=evet) = 3/5
P(X;|C,) = P(cinsiyet=erkek| kabul=evet) = 3/5
P(X]| Ci) = P(X|kabul=evet) = 1/5 * 3/5 * 3/5 = 9/125
P(C;) = P(kabul=evet) = 5/8

P(X| C))P(C;) = P(X|kabul=evet) * P(kabul=evet)
P(X| C)P(Cy) =9/125 * 5/8 = 0.045
P(X|C,)P(C,) Cy: kabul = hayir

P(Xi| Cy) = P(egitim=yiiksek | kabul=hayir) = 1/3
P(X;| C;) = P(yas=orta | kabul=hayir) = 1/3

P(X3| C;) = P(cinsiyet=erkek | kabul=hayir) = 1/3

P(X| C,) = P(X|kabul=hayir) = 1/3 *1/3 * 1/3 = 1/27
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P(C,) = P(kabul=hay1r) = 3/8

P(X| C2)P(Cy) = P(X | kabul=hay1r) * P(kabul=hayir)
P(X| Co)P(Cy) =1/27 *3/8=0.014

Sonug: 0,045 > 0,014 sonu¢ EVET

Bayes siiflandiricida sifir sorunu: Ornekte erkek i¢in kabul=hayir olanlar “0” olsa idi

P(X;|C,) = P(cinsiyet=erkek | kabul=hayir) = 0 olacakti. Bu durumda:

P(X|Cy) = P(X|kabul=hayir) = 1/3 * 1/3 * 0 = 0 olacaktir. Yani diger olasiliklarin etkisi
sifir “0” olacaktir. Bu durum anlamli degildir. Bunun 6niine gegmek i¢in k sabiti eklenir.
k, 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Genellikle 1 tercih edilir (ntkp) / (d+k) Burada p,

herhangi bir niteligin iki muhtemel degeri var ise

p =1/2=0.5 alinir. Bu durumda, k=1 ve p=0.5 kabul edilerek
P(X|C,) = P(X|kabul=hayr)
P(X|C) = 1/3x1/3x(0+0.5)/(3+1)

P(X|C2) =0.791 olacaktur.

5.3. Onsel ve Sonsal Dagihmlar

Belirsizlik insan hayatinda daima var olan bir unsurdur. Bu belirsizlik bilgi
eksikligine, unutulan ge¢mise veya heniiz meydana gelmemis durumlara bagli olabilir.
Gilinliik yasantida siirekli olarak kullanilan diislinceler, sezgiler bilimsel amaglar igin
kullanilabilir. Bu tiir olusumlarm bilimsel olarak kullanilmasinda Bayes yaklagimi
sayesinde kullanilabilir bir hale gelmistir [84].

Bir olasiliksal simiflandirma olan Navie Bayes siniflandirmanin temel fikri, bir
olayin smifinin olasiligim1 tahmin etmek igin verilen bir O6rnegin smifimn kosullu
olasiliklarini kullanmaktir. Belge siniflandirma gibi bazi 6grenme problemlerinde yaygin
olarak kullanilan pratik yaklagimdir. Bu yaklasimin “Naive” kismi igindeki kelime
bagimsizligi varsayimindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii kelime kombinasyonlarinin
olasiliklarini tahminci olarak kullanmaz. Bu yiizden Karar Agaci1 gibi algoritmalarin iistel
karmasikligindan G6te verimli bir yaklasimdir ve performanst YSA ve Karar Agaci ile

karsilastirilabilir [83].
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Naive Bayes’de artimli olarak tabir edilen ¢evrimici bir 6§renme durumu vardir;
her bir talim 6rnegi artimli olarak bir hipotezin dogru olma olasiligini arttirir veya azaltir.

Onciil bilgi, gozlemlenen verilerle birlestirilebilir [77].

5.3.1 Onsel Bilgi

Onsel bilgi, bilinmeyen parametre hakkinda &n bilgidir. Mevcut veriden harig
uzmanin parametre ile ilgili onceki deneyimini, hissiyatin1 ve teorik fikirlerini igerir.
Bunun disinda daha once yapilmis caligmalardan, deneylerden ve uzman goriislerinden
elde edilir [15, 4]. Bayesci ¢ikarim i¢in 6nsel bilginin dogru se¢ilmesi biiyilk 6nem tagir.
Secilecek Onsel dagilim veriler elde edilmeden 6nce bilinmeyen parametreler hakkindaki

tlim bilgileri en iyi sekilde tanimlamalidir [84].

5.3.2 Sonsal Bilgi

Sonsal bilgi veri gozlemlendikten sonra c¢ikarim yapilmasi istenen parametre
hakkindaki olasilik degeridir. Sonsal bilgi, Bayesci c¢ikarimda bilinmeyen biitiin
parametreler hakkinda bilginin giincel durumunu ortaya koyar. Sonsal bilgi, 6nsel bilgi ile
olabilirlik fonksiyonu kullanilarak elde edilir [78].

5.3.3 Onsel Dagihmin Secimi

Bayesci modeller olusturulurken oncelikli olarak yapilacak islemlerden biri onsel
dagilimm belirlenmesidir. Bircok problemde, olasilik fonksiyonu ile ilgili herhangi bir
gbzlem yapilmadan Once, deney yapan bir kisi, dnceki bilgilerini gozden gegirip bir
olasilik dagilimi1 olusturarak, degiskenin kitle igerisinde nerede bulunabilecegini tahmin
edebilir. Bagka bir degisle, herhangi bir deneysel veri elde edilmeden 6nce, deneyi yapan
kiginin ge¢mis tecriibeleri ve bilgi birikimi onun, degiskenin kitlenin diger bolgelerine
oranla, belli baz1 bolgelerinde bulunmasinin daha yiiksek olasilikli olduguna inanmasina
yol agacaktir. Bu olasiliktan elde edilen dagilim 6nsel dagilimdir [78].

Onsel dagilimin belirlenmesi dikkatli bigimde gerceklestirilmelidir. Uygun olmayan
bir 6nsel dagilimin segilmesi yanlis ¢ikarimlara neden olabilir. Veri elde edilmeden 6nce
elde herhangi bir bilgi yoksa uygun Onselin nasil segilecegi ile ilgili literatiirde bircok

calisgma yapilmistir. Ama genellikle Onsel olarak bilgi vermeyen dagilimlar kullanilip,
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cikarim agsamasinda veriden 6grenerek onsel bilgi elde edilebilir. Yani bir dnceki adimdaki
sonsal dagilim, bir sonraki adimda onsel dagilim olarak kullanilabilir. Fakat bu durum
bazen sonuca yakinsamayr geciktirebilir veya yanlis Onsel se¢imi kotii cikarimlarla
sonuglanabilir [84]. Onsel dagilm olarak bilgi veren dnsel segildiginde ¢ogu zaman konu
ile ilgili daha 6nce yapilmis olan ¢aligmalarin sonuglarini kullanmak yararli olabilir. Bu
durumda onsel bilgi, onceki ¢caligmalarin meta analizinin yapilmasi ile elde edilebilir. Fakat
¢ogu durumda var olan bilgilerin 6nsel ile ifade edilmesi zor olabilecegi igin bilgi
vermeyen Onsellerin kullanmasi gerekli olabilir. Parametre belirlenmis bir aralikta olmak
zorunda ise ¢ikarmmlar bu araliktan diretilmelidir. Ornegin, derecelemeler toplamiyla
gergeklestirilen Likert tipi bir anketten alinan 0,1,..,100 seklinde degerlerin, ortalamasinin
0 ve 100 arasinda olmak zorunda oldugu sdylenebilir. Boyle bir durumda smirlar bir 6nsel
bilgidir. Sonucu daha genis bir aralikta aramak mantiksiz olacaktir. Ayrica smirh aralik
icin yapilan ¢ikarimin hatasi digerine gore daha diisiik olacaktir [84].

Bayesci ¢ikarima yapilan elegtirilerden biri yanli veya yanlis olusturulmus bir
onselin ¢ikarima olan etkileridir. Bu yiizden, objektif Onseller secilmelidir. Objektif
onseller veriden daha az bilgi igeren Onsellerdir. Onselin etkisi 6rneklem biiyiidiikce
azaldigi i¢in yanli 6nsel sorununun sadece kii¢iik 6rneklem ¢ikarimlari i¢in tehlikeli oldugu
belirlenmistir. Onsel dagilim segiminde herhangi belirgin bir kural bulunmamaktadir.
Cogunlukla hangi onsel dagilimin daha uygun olacagini kestirmek zordur. Bu durumda,

onsel dagilimin ¢ikarimlari ne kadar etkiledigi incelenmelidir [78].

5.4. Bayes Yaklasim ile Klasik Yaklasim Arasindaki Farkhhklar

Istatistik konusunda temel olarak iki farkli felsefi yaklasim olan Klasik ( Frekansgt,
Berkeley istatistigi) ve Bayes yaklasiminin belirginlestigi goriilmektedir. Bu iki yaklagim
baslangi¢ aksiyomlarmin yorumlanmasinda, pek ¢ok konu ve kavramin ele aliniginda
birbirine  alternatif olmustur. Bayes yaklagimi geligme siireci g6z Oniinde
bulunduruldugunda, kendi disiplini olan alternatif bir yaklasim oldugu i¢in pek cok
istatistiksel kavram bu yaklasimda farkli yorumlanmakta ve ele alinmaktadir [86].

Klasik yaklasim tiimdengelim ydntemi, Bayes yaklasimi timevarim yontemiyle
paralellik gosterir. Ayrica pek net olamamakla birlikte klasik yaklasim nedensellik
ilkesinin deterministik yorumuna yakin iken, Bayes yaklasimi olasilikh yorumuna
yakindir. Bayes yaklagiminda herhangi bir olayin olasilig1 hesaplanirken, deneme yapilan

paranin veya zarin hilesiz olmasi gibi, baglangi¢ varsayimlarina ihtiya¢ duyulmamaktadir.
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Clnkii pratikte her zaman gegerli olamayacak bdyle varsayimlar olmadan, bu konuda
gerekli olan alt yap1 On bilgi ile saglanmaktadir [86]. Bayes yaklasimi ile klasik yaklagim
arasindaki en Onemli fark, parametre kavramina olan yaklasimlarindadir. Klasik
yaklagimda, parametrenin sabit oldugu kabul edilip analizler dogrudan veriden elde edilen
bilgi olan olabilirlik fonksiyonu ile yapilirken, Bayes yaklasiminda parametre, rastlanti
degiskeni olarak kabul edilir ve sonsal bilgi bir 6nsel dagilim kullanilarak elde edilir.
Klasik istatistigi savunanlar bu 6n bilgiyi, gdzlenmedigi ve kisiden kisiye degiskenlik
gosterebileceginden dolayr kabul etmemektedirler. Ancak istatistigin verimli olarak
kullaniminda 6nsel diisiince de 6nemli bir rol oynamaktadir. Klasik istatistik¢ilerin
gostermis olduklari itirazlara ragmen Bayesci olmayan bir bilim adami olan Freedman’in
“verilerden c¢ikarsamalar yapilacagi zaman, en muhafazakar istatistikgi bile, bazi
varsayimlar1t ve oOnsel bilgileri kullanmak zorunda kalacaktir” seklinde bir agiklamada
bulunmasi, ek bilginin gerekliligini vurgulamistir. Bu sayede Bayesci yontemler klasik

yontemlere gore daha dogru ¢ikarimlarda bulunur [78].

5.5. Bayes Yaklasiminin Avantajlar ve Dezavantajlari

Bayes yaklasiminda en ¢ok onsel dagilimin olusturulmasi ve sonsal dagilimin elde
edilmesi asamasinda zorluklarla karsilasilir. Onsel dagilimlarin elde edilmesi asamasinda
zorluklar, parametre hakkindaki kesin olmayan Onsel bilgilerin Onsel dagilima
doniistiiriilmesi isleminde ortaya ¢ikar. Cok degiskenli modeller s6z konusu oldugunda,
Ozellikle parametreler arasinda Onsel iligkiler varsa, bilgi igeren Onsel dagilimlarin
belirlenmesi zorlasir ve elde edilen 6nsel dagilimlar karmasiklasir. Parametreler arasinda
karmasik onsel dagilimlar s6z konusu oldugunda, sonsal dagilimlarin elde edilmesi de zor
olabilir [78].

Bayes yaklagiminin istiinliigii klasik istatistikte ¢6ziim bulunamayan problemlere
¢oziim bulunabilmesinden kaynaklanmaktadir. Ornedin, klasik istatistikte tam olarak
¢oziim bulunamayan problemlerden biri olan Behrens-Fisher problemi i¢in Bayes
yaklagimi ile bir ¢dziim saglanabilmektedir [78]. Bayes yaklagimi, siire¢ hakkindaki
bilgilerin optimal kullanimina izin verir. Cikarim yapmak i¢in 6rneklem biiylikligi bir
kisit degildir. Biiyiik drneklemelerle ¢aligmak istatistiksel siire¢ kontroliinde 6nemli bir
maliyettir. Fakat Bayesci istatistik, kullanilan stireclerde maliyet kisit1 gozetilerek toplam
denetleme maliyeti minimize edilebilir. Sonug¢ olarak Bayes yaklasimi klasik istatistik

temelli tahminlerde goriilen sikintili durumlarda bir¢ok avantaja sahiptir [78].
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5.5.1 Birlesik Olasihik Dagilimi

Birlesik olasilik dagiliminda her degisken agdaki bilgi ile hesaplanabilir. Bir

degisken, diger degisken degerlerinin birlesiminin olasiligi olarak gosterilebilir.
(s wen e e X)) = [Ty P[P (x) (5.8)

Boylelikle birlesik olasilik dagilimindaki her degiskenin Kosullu Olasilik
Tablolarindaki (KOT) degerlerin ¢arpimi ile temsil edilebilir. Birlesik olasilik dagilimina

dayanan bu hesaplama ile agdaki degiskenlere ait tiim sorgular cevaplanabilir [78].

5.5.2 Bayes Aglarinin Olusturulmasi

Birlesik olasilik dagilimi temsili Bayes aglarinin olusturulmasinda kullanilir.
Oncelikle birlesik olasilik dagilimi kosullu olasilik cinsinden P(x1, ..., xn) = P(xn |x1, ...,
xn-1)P(x1, ..., xn-1) seklinde ag¢ilir. Bu islem formiildeki her birlesik olasilik, kosullu

olasilikla temsil edilene kadar devam ettirilir ve boylece bir zincir kurali olusur [1].
P(x1, e vee e X)) = P(xplxq, o Xpe 1) P (X111, o Xp—2) «o . P(x5]x1 )P (x1)
= [T, POxglxq, oo xi-q) (5.9)

Bu formiil her diiglim ile atalar1 arasinda kosullu bagimsizlig1 yani agin ata-ebeveyn-
cocuk iliskileriyle nasil olusturulacagimi gosterir. Dogru bir ag olusturabilmek i¢in her
diiglim ve atalar1 yukaridaki esitlige uygun olmalidir. Kisaca X; diigiimiiniin ebeveynleri,
Xj lizerinde etkisi olan X... X, ; araligindaki tiim diiglimleri icermelidir.

Bayes aglar1 diigiimler arasindaki bu etkileri birlesik olasiliklardan yararlanarak
kosullu olasiliga ¢evirir ve bu sekilde ag olusturulur. Bu sayede ag genellikle dogrusal
karmasiklikta biiylir. Eger agda n adet diigiim ve bunlarin etkilendigi k adet diigiim varsa,
diigiimlere ait KOT’larinda 2* adet veri tutulur. Ag n adet diigiimden olustugu icin tiim ag
n*2* ile ifade edilebilir. Ancak ele alnan alandaki tim degiskenler birbirlerinden
etkilenirse ag yapist tam bagh bir hal olusturur ve karmasiklik iistel olarak artar. Boyle bir
durumda ag1 tasarlaylp c¢ikarim yapmak her zaman miimkiin olmayabilir. Diglimlerin
gelisiglizel aga yerlestirilmesi de ag igerisindeki bag sayisini dolayisiyla da KOT’sunda
tutulacak degerleri arttiracaktir. Bu durum hesaplanmasi zor olasiliklar dogurabilir. Kotii

bir yapidan ka¢inmak i¢in modeli olusturulacak alan iyice incelenmeli, degiskenler
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arasindaki neden-sonug-etki iligkileri ¢ikarilmalidir. Bundan sonra yapilacak eklemeler;

kok-ata-ebeveyn-cocuk-yaprak sirasinda yapilmalidir [78].

5.5.3 Bayes Ag Modellerinde Ogrenme

Bir modelin bagimlilik yapis1 ve kosullu olasilik fonksiyonlar1 uzman goriisi ile
saglanabilir. Birgok uygulamada, bu bilgi elde edilemeyebilir. Buna ek olarak, farkli
uzman kisiler farkli uzman gortisleri verebilir. Bu gibi durumlar ele alinan problemde bilgi
karmasasi olusturur. Bu nedenle, modelin bagimlilik yapis1 ve kosullu olasilik
fonksiyonlar1 veriden tahmin edilir. Bu siire¢ 6grenme olarak adlandirilir. Amag, mevcut
veri taban1 kullanilarak, en iyi modeli elde etmektir. Ogrenmenin iki farkli cesidi vardur.
Grafikte yer alan baglantilar1 belirleyen bagimlilik yapisint 6grenme yapiyr dgrenmeyi,
kosullu olasilik fonksiyonlarmin parametrik yapisini 6grenme ise parametre Ogrenmeyi

ifade eder [87].

5.6. Uygulama Alanlari

Verilerin degerlendirilme ve birlestirilme bi¢imi, Bayes yaklagimini kullanan
uygulama alanlarini gogaltmaktadir. Ozellikle banka ve genetik gibi sektdrlerde, mevcut
verilerle yapilan analizlerin, geg¢misteki verilerle desteklenerek bir takim sonuglara
varilmasi elde edilen sonuclarin giivenilirligi agisindan daha uygun olmaktadir. Bayes
yaklagimi nitel ve nicel bilgileri istatistiksel temellere dayandirarak birlestirebildigi i¢in,
uygun bir ¢oziim sunabilmektedir. Imgelerden sonug¢ c¢ikartan uygulamalarda, borsa
gelecek deger tahmin uygulamalarinda, otomatik 6grenme sistemlerinde Bayes tipi olasilik
kavramlar1 kullanilabilmektedir. Ayrica bu teorem genetik danigmanlar tarafindan, soy
agact bilgileri ile klinik verilerin kombine edilmesinde ve tastyicilik risklerinin
hesaplanmasinda kullanilmistir. Bilgisayar destekli tanisal yaklagimda kullanimi giderek

artmaktadir [78].

5.7. Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes smiflandirict kuvvetli bagimsiz varsayimlarla Bayes teoremi temeline
dayanan olasilikli bir simiflayicidir. Naive Bayes siniflandirmasi, belirli 6rneklerin
ozelliklerinin birbirlerinden sartli bagimsiz olduklar1 varsayimi iizerine dayanir. Saf Bayes

olarak da isimlendirilebilen bu siniflandiricilarin ¢aligma mantigi su sekildedir. Eger elde
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ayiklanip smiflara atanmis bir miktar belge var ise, bu bilgiyi yeni gelen belgelerin
siiflandirilmast i¢in kullanabilecek yar1 otomatik bir sistem kurulabilir. Siniflandirict
terimlerin belge icinde dagilimini hesaplayarak, yeni gelen belgeler i¢in sinif tahmininde
bulunabilir.

Yalin tasarimina ve goriiniiste basitlestirilmis varsayimlarina ragmen Naive Bayes
simiflandiricilar  gercek diinya problemlerinde etkin bir sekilde kullanilabilir ve
beklenilenden daha iyi sonuglar vermektedir [78]. Orneklerin 6zelliklerinin birbirlerinden
sartli bagimsiz olduklar1 varsayimi, Ozelliklerin birbirleriyle giiclii bir sekilde bagiml
oldugu gercek diinya problemlerine ¢ok uygun olmasa da, problemi basitlestirerek ¢ok
boyutlulugun etkisini azaltmaya yardimci olmaktadir. Egitim ve degerlendirme
islemlerinin ¢ok hizli olmasi1 ve ger¢cek diinya problemlerinde sasirtici derecede iyi
sonuglar vermesi avantajlaridir. Cok karmagik siniflandirma problemlerini ¢6zmede

yetersiz kalabilmesi ise dezavantajidir [78].

5.7.1 Naive Bayes Olasilik Modeli

Naive Bayes smiflandiricisi, bir¢ok siniflandirma probleminde basarisi kanitlanmas,
popiiler bir makine 6grenmesi teknigidir [81]. Naive Bayes siniflandiricisi, ¢ok iyi bilinen,
pratik, olasilifa dayanan, bir¢ok uygulamada kullanilan bir siniflayicidir. Chakrabarti ve
arkadaslart bir kiilliyattaki metinlerin hiyerarsik olarak organize edilmesi i¢in Naive
Bayes’i kullanmiglardir. Frietag ve McCallum, dokiimanlardan bilgi ¢ikarabilmek icin,
agm her digiimiindeki kelime dagilimini hesaplamak amaciyla Naive Bayes benzeri bir
model kullanmigtir. Dumais ve arkadaslar1 dokiiman siniflama iglemini otomatize etmek
amaciyla Naive Bayes ve diger metin simiflayicilar1 kullanmiglardir. Naive Bayes’ in
oldukga sik kullanilmasinin bir bagka nedeni kolay anlagilabilir bir yontem olmasidir. Baz1
alanlarda Naive Bayes, performans olarak YSA ve karar agaci 6grenmelerine karsi tercih
edilebilir. Peng ve arkadaslari, Bayes teoremini kullanarak dokiimanlardan elde ettikleri
karakter bazli n-gram’larla yazar tanima uygulamasi gergeklestirmislerdir. Domingos ve
Pazzani, Naive Bayes’ in hangi durumlarda siniflandirma igin en uygun oldugunu ve hangi
durumlarda olasilik tayinlerinin (assessment) yanlis oldugunu arastirmislardir. Domingos
ve Pazzani bu noktay1 netlestirip, Naive Bayes’in siniflandirma i¢in en uygun oldugu basit
durumlar1 gostermislerdir. Naive Bayes hedefe ulasmak icin en uygun imkanlar1 segmeye

yonelik bir model olusturur [88].
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Yeni ornekler iizerindeki siiflandirma, Bayes kurali kullanilarak, 6rmege en ¢ok
benzeyen sinif secilerek yapilir. Naive Bayes siniflandiricist 6rneklerin tiim 6zelliklerinin,
siifin sartlarini veren 6zellikler agisindan birbirinden bagimsiz oldugunu kabul eder. Buna
“Naive Bayes Bagmmsizlik Varsayimi” denir. Bu varsayim bircok gercek problemde
gecersiz olsa da, Naive Bayes cogu zaman ¢ok iyi siniflandirma performansi gosterir ve bu
sebeple diger Bayes siniflandiricilardan hesaplama zamani olarak ¢ok daha hizli ¢aligir.
Bagimsizlik varsayimi ve her 6zellik i¢in, parametreler ayr1 olarak 6grenilir ve bu durum
genelde 0zellik sayis1 ¢ok oldugunda 6grenmeyi biiyiik 6l¢iide kolaylastirir. Naive Bayes
smiflandiricisi, her x drneginin bir 6zellik vektoriiyle ifade edildigi ve hedef fonksiyon
f(x)’in V smurl deger kiimesinden herhangi bir deger alabildigi 6grenme islerine uygulanir.
Hedef fonksiyon ig¢in bir egitim seti hazirlanir (ay, ay, .......a,) seklindeki o6zellik
vektoriiyle ifade edilen, yeni bir 6rnek alinir ve egiticiden bu 6rnegin hedef degerini yani
ait oldugu smifi tahmin etmesi istenir. Yeni gelen 6rnegin smifinin belirlenmesi, Bayes
yaklagimina gore, 6rnegi anlatan (a4, a, ... ... a,) 6zellik degerlerine gore en uygun hedef

degerinin, yYMAP (maximum a posteriori hypothesis), atanmasidir [88].
Viap = argmax,,].EVP(v]-|a1, (o PV an) (5.10)

Bayes teoremi kullanilarak (5.10)’deki Denklem soyle yazilabilir:

Vigap = argmax, ey (5.11)

Vvap = argmax,,].EVP(al, Ay e e an|v]-)P(Uj) (5.12)

Egitim verisine dayanarak (5.10)’deki iki terim hesaplanir. Her P(vj) degeri, egitim
verisinde gegen, her hedef deger vj‘nin frekansi sayilarak kolaylikla hesaplanabilmektedir.
Bu terimlerin sayisinin olasi ornekler ¢arp1 olasi hedef degerleri sayisina esit olmasi
probleme neden olabilir. Bu nedenle, ger¢ekei hesaplar elde etmek igin her 6rnegin, 6rnek
uzayinda defalarca goriilmesi gerekmektedir. Naive Bayes simiflandiricisy, 6zellik
degerlerinin, hedef degerden bagimsiz olmasi kabuliine dayanmir. Bir baska deyisle,

(aq,ay, ... ....a,) Baglamnn olasiligi, her bir 6zelligin olasiliklarinin Girtintidiir [88].
P(ay, ay, .. ....an|vj) = ]_[’{‘P(al-|v]-) (5.13)

Bu Denklemi (5.12) de yerine koyarsak Naive Bayes siniflandirma yaklagimini elde

etmis oluruz.
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Vng = argmaxv].EVP(vj) 17 P(a;|v;) (5.14)

Vng, Naive Bayes simiflandiricisinin ¢iktisini, yani sinifi gosterir. Bir Naive Bayes
smiflandiricisinda, egitim verisinden hesaplanmasi gereken farkl P(ai|vj) terimlerinin
sayisi, farkli 6zellik degerleri carpr farkli hedef degerleri sayis1 kadardir. Kisaca, Naive
Bayes 6grenme metodu, ¢esitli P(v;) ve P(ai|vj) terimlerinin egitim verisi iizerindeki
frekanslarina dayanarak hesaplandigi bir 6grenme asamasidir. Bu hesaplanma biitiind,
ogrenme hipoteziyle iligkilidir. Bu hipotez, daha sonra (5.14)’teki Denklem uygulanarak

her yeni 6rnegin simniflandirilmasi i¢in kullanilir [88].

Ogrenme
Algoritmasi
No |Ozellik-1{Ozellik-2|Ozellik-3|Sinif
;) Evet Genig  |125K Hayir
2 Hayir Orta 100K Hayir
3 Hayir Kugik 70K Hayir
4 Evet Genig 96 K Evet
5 Evet Orta 85K Hayir
6 Hayir Kugik |70K Hayir
7 |Evet |Genis |75k |Evet Ogrenme
8 |Hayr |orta |90K Hayir Modeli
9 Hayir Kuguk 70K Evet
10 Evet Genis 75K Evet

Ogrenme Seti ( :

No [Ozellik-1{Ozellik-2|Ozellik-3|Sinif

11 Hayir Genis |85K ? |
12 |Evet Orta 110K [? / UyMg:daerlriia
13 Hayir Kugik |70K ?
14 Hayir Genis  |90K ?
?

15 Evet Orta 85K

Test seti

Sekil 5.1 Simiflandirma gorevinin gorsellestirilmesi

Sekil 5.1°de yukarida anlatilan siniflandirma isleminin gorsellestirilmesi goriilmektedir.

5.8. Naive Bayes Siniflandiricinin Filtre Olarak Kullanmilmasi

Imge igerisindeki giiriiltiilii pikseller detektdr tarafindan tespit edildikten sonra ikinci
agsama olan restorasyon agamasina gegilir. Restorasyon islemi sadece giiriiltiili piksellere
uygulanir. Restore edilecek piksel degerlerini belirmek igcin Bayes smiflandirici

kullanilacaktir. Oncelikle smiflandiricinin kullanacagi bir 6grenme setine ihtiyag vardir.
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a) b)

Sekil 5.2 Egitim setlerini olusturmak i¢in resmin parcalara ayrilmast;
a)Bozulmus imge, b) parcalara ayrilmis imge

Bunun icin; Sekil 5.2.a’deki bozulmus olan imge Sekil 5.2.b’de goriildiigii gibi
pargalara ayrilir. Bu parcalardan giiriiltii bulasmamis 9 ayr1 veri havuzu olusturulur. Tablo
5.3’de sekil 5.2 teki parga-1 parcasinin giiriiltli bulagmamig boliimlerinden olugturulmusg
onsel (giiriilti bulasmamis) bilgiler bulunmaktadir. Resmin kag pargaya ayrilacagi ve her
parcadan egitim seti i¢in kag drnek alinacagi tasarimciya aittir. Imgelerin fazla parcalara
ayrilmasi ve bu parcalardan da egitim seti i¢in fazla deger alinmasi, filtrenin hassasiyetini
artirirken, hesaplama zamanini ise ciddi bir sekilde arttirmaktadir. Tablo-5.3’deki egitim
seti hazirlanirken;

x={ay,ay ..ay}, a={123,....254}, n={123....8}, V; = {1,2,3....254}dr.

Tablo 5.3 Parga-1’deki 6grenme setine ait bir 6rnek

Tahmin edici siitunlar (6zellikler)

a a, a3 a as ag a; ag Vj
x; 131 132 136 136 137 138 140 147 137
x; 132 137 138 140 142 144 147 147 142
x; 140 142 144 147 147 149 149 151 147

150 152 153 154 155 155 155 157 155
166 167 168 170 172 172 172 173 172
167 168 168 170 170 170 170 172 170
. 167 168 168 168 169 169 170 170 169
X, 168 168 169 169 170 170 171 172 170
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Tablo 5.4 Tablo 5.3 kullanilarak Egitim seti-1’in yogunluk degerlerinin olusturulmasi

Yogunluk degeri 147 151 155 156 157 158 159 163 165 167 170 172 173
Egitim setindeki

tekrarlanma 2 1 4 1 7 3 5 2 1 2 4 3 5
sayisi

Hesaplama yapilacak deger araligi (giriiltilii pikselin gercek degeri), 0 ile 255
arasinda olusabilecek 256 degerden herhangi bir degerdir. Fakat bu 256 deger i¢in
hesaplama yapmak iglem siiresini uzatacagi i¢in, hatali piksel yerine gecebilecek olan
deger, komsuluk iligkisi iginde kendisine en yakin olan piksel olacagindan sadece komsusu
olan 8 adet piksel degerinin olasiliklar1 hesaplanir. Bu sekiz deger disindaki (256-8)=248
yogunluk degerinin olasiligi esit olup, komsu piksellere gore diisiik olasiliklidirlar. Bu
sayede komsu olmayan, ¢ok kii¢lik olasiliklara sahip yiizlerce ihtimal hi¢ hesaplanmaz.
Sadece yiiksek olasiliga sahip komsu pikseller hesaplanip, hatali pikselin yerine gelmesi
gereken deger atanir. Ornegin Tablo-1’deki egitim setini kullanarak bozulmus bir pikselin
yerine atanacak degeri bulmaya calisalim. Bozulmus bu pikselin komgulari, detektor
tarafindan elde edilmis olan x = {188,155,%,157,157,159,170,} vektorii degerlerinden
olugmus olsun. Sekil 5.3’te kiigiik kare icerisinde restore edilecek olan giiriiltii piksel,

biiyiik kare igerisinde ise giiriiltiilii pikselin komsular1 goriilmektedir.

156 165 167 165 170 = 171
163 164 * 182 175 172 170
« 175 188 155 * 157 =
il255 x| 157 [x] 159 =
167 155 156 159 170  * | =
£ 180 * 159 170 * =«
175 + % 200 * 204 «

Sekil 5.3 Bozulmus Beyin MR 1na ait rastgele bir kesit goriilmektedir

GG* "

Guriltili pikseller sembolil ile gosterilmektedir. a, =* ve ag =+ Glirtltiili
piksellerdir, a; = 155, a; =157, a, = 157, a5 = 159, ag =159, a, =170 komsu

piksellerdir. Detektor tarafindan giiriiltii olarak igaretlenen piksel olasilik hesaplamasina
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dahil edilmez. Ornegin (a,, ag) degerleri hesaplanmayacaktir. Denklem (5.14) kullanilarak

a; = 155 pikselinin bozuk piksel yerine gelme olasilig1 hesaplanir.

(V; = a, = 155)

* [P(ay = 155|V;) * P(a; = 157|V;) * P(a, = 157|V;)
x P(as = 159|V;) = P(as = 159|V;) * P(a, = 170|V})]

41001 1 1 0.01 0.01 0.01

ay, as, ay, as, ag, a; pikselleri ayn1 yontemle hesaplamp Tablo 5.5°te gosterilmistir.

Tablo 5.5 x vektor elemanlarinin hesaplanms olasilik degerleri

Pikseller a a, a, as ag a,
Olasilik
g . 2.5e-13 | 1.8¢9 | 1.8¢-9 | 8.0e-18 | 8.0e-18 | 2.5¢-15
degerleri

Tablo 5.5’teki olasilik degerleri arasindan en yiiksek olasiliga sahip olan piksel
asagidaki gibi belirlenir.

n
argmaxy e..2ss) {P(V]) 1_[ P(ai|v]-)} = max{2.Se-13, 1.8e-9,8.0e-18, 2.56-15}
i

=P(V; = a3 = 157)
Hesaplama sonucu hatali piksel yerine 157 degeri gelmelidir. Hangi parcada olma
durumuna gore o par¢a i¢in egitilmis veri madeninde hesaplama yapilir. Hesaplama
sonucunda en yiiksek ihtimale sahip piksel, bozuk olan piksel yerine yerlestirilir. iterasyon

bu sckilde devam eder.

5.9. Deneysel Sonuglar ve Simiilasyon Analizi

Onerilen metot olan Naive Bayes siniflandirici filtre (NBCF) &nceki boliimde
aciklanmisti. Bu kisimda ise son zamanlarda darbe giiriiltiisii yok etmek i¢in popiiler olarak

kullanilan filtreler ile bizim 6nerdigimiz metot karsilagtirildi. Deneysel sonuglarin tiimii
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MATLAB iizerinde uygulandi. Deneylerdeki test imgesi igin literatiirde popiiler olan Lena
ve Beyin MR imgeleri kullanildi. Kargilastirma i¢in bozulmug imgeler hem geleneksel
hem de modern metotlar vasitasiyla iyilestirildi.

Iyilestirilmis imge ile orijinal imge arasindaki restorasyon kalitesini belirlemede
literatiirde iyi bilinen siklikla kullanilan popiiler metotlar olan PSNR ve MSE kriterleri ile
degerlendirme yapild1.

Tablo 5.6 Beyin MR test imgesinin iyilestirme sonuglarinin PSNR (db) ve MSE karsilagtirilmasi

Filtreler %10 %20 %30 %40 %50 %60 %70 %80 %90 %95
NBCF PSNR 41.23 39.08 37.1 35.19 3343 3221 304 28.63 25.99 23.89
MSE 490 8.04 12.68 19.68 29.52 39.09 59.30 89.14 163.71 265.51
IDBA PSNR 37.5 3448 30.72 29.12 27.26 2545 235 22.64 193 16.65
MSE 11.56 23.18 55.09 79.63 122.20 185.39 290.46 354.1 764.0 1406.3
CWMF PSNR 28.92 23.75 21.21 17.33 1581 12.76 11.04 936 575 4.71
MSE 83.38 274.21 492.13 1202.5 1706.4 3444.1 5117.8 7534.9 17301 21983
AMF PSNR 39.52 34.86 32.38 30.24 28.46 26.83 25.02 23.29 20.62 18.75
MSE 7.26 21.24 37.59 61.53 92.70 134.92 204.68 304.85 563.74 867.12
DBSMF PSNR 36.56 33.23 30.84 28.1 2565 2353 1741 15.12 12.68 8.83
MSE 14.36 3091 53.59 100.71 177.04 288.46 1180.5 2000.2 3508.2 8513.0
SNFF PSNR 30.91 2823 2624 2435 21.73 1936 16.74 1536 14.59 12.87
MSE 52.73 97.74 154.55 238.83 436.60 753.49 1377.5 1892.7 2259.9 3358.0
TLIDE PSNR 33.56 29.55 23.88 21.25 1745 1421 10.89 857 694 5.0l
MSE 28.65 72.12 266.12 487.62 1169.7 2466.5 5297.6 9038.2 13155 20515
DBA PSNR 36.8 33.57 2895 273 2485 23.6 2194 18.07 17.75 1642
MSE 13.59 28.58 82.81 121.08 212.85 283.84 415.99 1014.1 1091.6 1482.8
NFT PSNR 38.8 36.65 334 312 293 27.06 2342 20.08 18.74 1647

MSE 8.57 14.06 29.72 49.33 7640 127.96 2959 638.4 869.1 1465.8
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1)

Sekil 5.4 %40 giiriiltii eklenmis Beyin MR imgesinin farkl filtreler ile imge iyilestirme sonuglari;

a) Orijinal imge b)Bozulmus imge, c) DBA filtre ¢ikisi, d) NFT filtre ¢ikisi, e) IDBA filtre ¢ikisi, f)
CWMF filtre ¢ikist g) AMF filtre ¢ikisi, h) DBSMF filtre ¢ikisi, i) SNFF filtre ¢ikisi, j) TLIDE filtre
cikisi, k) NBCF cikist

Sekil 5.4’teki beyin MR test imgesinin %40 giirtiltii sonrasinda farkli filtrelere ait
iyilestirme sonuclar1 goriillmektedir. Gorsel performansi dikkate alindiginda Tablo 5.6’daki

degerleri dogrular nitelikte oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5.7 Lena.bmp test imgesinin iyilestirme sonuglarinin PSNR (db) ve MSE karsilastirilmasi

Filtreler

%10

%20

%30 %40

%50

%60

%70

%80

%90

%95

NBCF

PSNR

42.84

39.72

37.38 36.13

34.42

33.28

32.1

31.3

29.75

26.15

MSE

3.38

6.94

11.89 15.85

23.5

30.55

40.09

48.2

68.88

157.7

IDBA

PSNR

39.66

36.85

34.53 32.65

31.05

29.32

28.01

25.9

22.6

18.6

MSE

7.03

13.43

22.91 35.32

51.06

76.05

102.8

167.1

410

897

CWMF

PSNR

32.42

29.61

27.18 23.81

20.43

17.07

13.96

11.15

8.72

6.87

MSE

37.25

71.13

124.5 270.5

589

1277

2613

4990

8731

13368

AMF

PSNR

39.52

34.86

32.38 30.24

28.46

26.83

25.02

23.29

20.62

18.75

MSE

7.26

21.24

37.59 61.53

92.7

134.9

204.7

304.9

563.7

867.1

DBSMF

PSNR

38.42

34.28

30.47 27.38

24.92

22.05

18

14.12

10.03

7.36

MSE

9.36

24.27

58.36 118.9

209.5

405.6

849.3

2518

6458

11942

SNFF

PSNR

30.89

29.3

24.45 22.12

20.1

18.36

16.81

15.23

14.22

13.12

MSE

52.98

76.4

233.4 399.1

635.5

948.6

1355

1950

2461

3170

TLIDE

PSNR

34.42

29.5

23.87 20.99

16.63

14.42

11.21

8.91

7.72

6.02

MSE

23.5

72.96

266.7 517.7

1413

2350

4921

8358

10992

12914

DBA

PSNR

39.8

36.59

34.29 32.25

30.38

28.45

26.36

23.79

20.13

19.17

MSE

6.81

14.26

24.21 38.73

59.58

92.91

150.3

271.7

631.1

787.1

NFT

PSNR

39.3

35.66

32.7 30.01

27.73

25.5

23.73

21.01

17.69

15.29

MSE

7.64

17.66

34.92 64.88

109.7

183.3

275.5

515.3

1107

1923
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Sekil 5.5 Lena bmp. imgesine ait farkl filtreler igin PSNR (dB) degerleri
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Sekil 5.8 Lena bmp. Imgesine ait farkl filtreler igin MSE degerleri

Tablo 5.7, Sekil 5.5, Sekil 5.6, Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’deki grafikler incelendiginde
Onerilen algoritmanin diger metotlara gore onemli Olciide iyilestirme sagladigi acikca
goriilmektedir. Algoritma, Ozellikle yliksek giiriiltii oranlarindaki test sonuglari ile

sianmigtir. Giirliltii yogunluk araligi % 10 ile % 95 arasinda se¢ilmis olup artis miktar1

ise %10 olarak uygulanmustir.
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Sekil 5.9 %60 Giirtiltii eklenmis Lena imgesinin farkl: filtreler ile imge iyilestirme sonuglart;

a) Orjinal imge b)Bozulmus imge, ¢) DBA filtre ¢ikisi, d) NFT filtre ¢ikisi, ) IDBA filtre ¢ikisi, f) CWMF
filtre ¢ikis1 g) AMF filtre ¢ikisi, h) DBSMF filtre ¢ikisi, i) SNFF filtre ¢ikigi, j) TLIDE filtre ¢ikisi, k)
NBCEF g¢ikist

Son olarak Sekil 5.9’da %60 gibi yiiksek oranda darbe giiriiltiisiine maruz kalmig
Lena test imgesinin ¢esitli filtreler tarafindan iyilestirme sonuglar1 goriilmektedir. Sekil
5.9.k’da imge incelendiginde sayisal verilen diginda resmin gorsel olarak da diger imgelere
gore Ozellikle kenar ve detaylarinin daha iyi korundugu ve hemen hemen tiim bozuk
piksellerin onarildigir goriilmektedir. NBCF filtresi diger filtreler ile kargilastirildiginda
mitkemmel gorsel sonuglar elde edilmistir. Darbe giiriiltiisiinii yok etmek agisindan bu

sonuglar olduk¢a 6nemlidir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu tez calismasinin iiglincli boliimiinde sunulan DCFAMF metodu agir1 derecede
bozulmus imgeleri etkili bir sekilde restore etmistir. Bu algoritma basit yapili olmasinin
yaninda, tiim giriiltli diizeylerinde basarili ve hizli bir sekilde uygulanabilmistir.
Algoritmanin darbe giiriiltiisiinii bastirirken imgenin detaylarini da korudugu Sekil 3.2 ve
Sekil 3.4’teki gorsel performanslarinda da agik¢a goriilmektedir. Algoritmanin hizli olmasi
sebebiyle gercek zamanli uygulamalarda kullanilmasi uygundur. Ayrica algoritmanin
imgeyi 1iyilestirmeye baslamadan Once herhangi bir 6n hazirliga ya da parametre
degisimine gerek duymamasi da filtrenin 6nemli bir avantajidir.

Boliim 4’te ise literatiirde daha 6nce de c¢alisilmis olan yapay sinir aglari ile giiriilti
giderme metodu gelistirilerek, farkli egitim algoritmalarinda denenip en ideali olan elde
edildikten sonra uyarlamali hale getirilmistir. Ciinkii YSA tabanh filtreler sadece
egitildikleri giiriiltii oranlarinda etkili olabilmektedirler. Onerilen filtrede ag bir kez
egitildikten sonra tim imge g¢esitlerine ve giiriilti oranlarina basarili bir sekilde
uygulanabilmektedir. Uyarlamal hale getirilen aglar dncesine ve sonrasina eklenen yeni
algoritmalar ile de hem daha etkili hem de daha hizli bir hale getirilmistir. Bir avantaji da
ayni tiir filtrelerle kiyaslandiginda, segilen uygun ag parametreleri sayesinde de daha az
iterasyonla aglarin egitimi tamamlanmastir.

Bolim 5’te sayisal bir imgedeki darbe giiriiltiistinii tespit etmek kadar, tespit edilen
giiriltiiniin temizlenmesi de Oonemlidir. Bozulmus piksel etrafindaki komsu piksellerin
medyan degerini almak yerine, Naive Bayes smiflandirict ydntemi kullanarak
belirlenmigtir. Bu bdliimde ilk once, detektor tarafindan bozulmamig piksellerden, bir
O0grenme seti olusturulmakta ve bu oOgrenme seti kullanilarak smiflandirma islemi
yapilmaktadir. Naive Bayes siniflandirici filtre olarak ilk defa bu tezde sunulmus olup, son
zamanlarda darbe giirtiltiisiinii yok etmek i¢in sunulan filtrelere iyi bir alternatiftir.

NBCEF filtre ile hem diisiik hem de yiiksek giiriiltii oranlarinda, miitkemmel sayisal ve
gorsel sonuglar elde edilmistir. Filtre giiriiltiiyli temizlerken, 6zellikle kenar bolgelerinin
detaylarini da ¢ok iyi sekilde korumustur. Filtre hicbir parametre degisikligi yapilmaksizin

tiim imgelere basarili bir sekilde uygulanabilmektedir. Ayn1 zamanda yontemin basitligi ve
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basarisinin yaninda bir de dezavantaji bulunmaktadir. Oncelikle imge pargalara ayrilmakta
ve bu pargalardan alinan bozulmamis piksellerden bir 6grenme seti olusturulmaktadir. Bu
durum islem siiresini arttirmaktadir.

Sunulan her {i¢ yonteminde genigletilmis benzetim ve deneysel sonuglar, dnerilen
filtrelerin yiiksek PSNR c¢ikis performanst ve diisik MSE degerleriyle literatiirde iyi
bilinen metotlar kadar giiriiltiiyli bastirdig1 ve resmin detaylarini da miikemmel bir sekilde

korudugu goriilmiistiir.

6.2. Oneriler

Darbe giiriiltiisiinii yok etmek amaciyla, farkli makine &grenme tekniklerinin
birlestirilerek daha etkin algoritmalar gelistirilebilir.

Daha etkin ve hizli giiriiltii belirleme metotlar1 gelistirilerek, restorasyon asamasi
kolaylastirilabilir.

Markov Zinciri ve yapay sinir aglar1 kombinasyonu darbe giiriiltiisiinii etkili bicimde
yok edilmesi gerceklestirilebilir.

Darbe giiriiltiisiinii  olusturan tiim dis etkenlere ait matematiksel bir model
gelistirilebilir.

Sunulan yontemler literatiirdeki mevcut filtreler ile birlestirilerek daha iyi sonuglar
elde edilebilir.

Sunulan yontemler kenar sezme, sinir belirleme, imge béliitleme gibi alanlarda diger

imge isleme uygulamalarina uyarlanabilir.
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