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OZET

OLCUM HATALI KISMi DOGRUSAL REGRESYON MODELININ
GORUNTU iISLEMEDE KULLANIMI

BINGOL SUKUTLI, Merve
Yiiksek Lisans, Istatistik Bolimii
Danisman: Dog. Dr. Secil YALAZ
Temmuz 2024, 82 sayfa

Dijital goriintii sistemleri, egitim, endiistri, mithendislik ve saglik gibi bir¢cok alanda
yaygm olarak kullanilmakta ve popiilerlik kazanmaktadir. Bu sistemlerin kolay
kullanimi ve diisiik maliyeti, yayginlasmalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Ancak
dijital goriintiilemenin en bliylikk dezavantajlarindan biri, genellikle ¢6ziiniirlik
sorunudur. Coziiniirliik gorlintiide kalite standartlarin1 oldukca diisiiren Onemli
faktorlerden biridir. Bu calismada, kismi dogrusal regresyon yontemiyle 6l¢iim
hatalarmin diizeltilmesi tlizerine odaklanilmis ve bu dilizeltmelerin c¢alismasini
etkileyen denklemler incelenmistir. Arastirmanin amaci, kismi dogrusal modellerin
goriintli isleme uygulamalarinda ne kadar etkili oldugunu ve bu modellerin
kullannminin ne derece Onemli oldugunu ortaya koymaktir. Goriintii isleme
tekniklerinde sik sik karsilasilan sorunlardan biri, goriintiilerdeki giiriiltii ve
bulanikliktir. Bu c¢aligsmada, bu sorunlara yonelik cesitli filtreleme ve iyilestirme
yontemleri incelenmis ve uygulanmistir. Hedef, yiiksek frekansh ve giiriiltiisiiz
bilgilerin de kaybolmadigi yeni bir model gelistirmektir. Bu amagla giiriiltiilii siyah
beyaz gorlntiller kullanilmistir. Kismi dogrusal modeller, goriintii isleme
uygulamalarinda 06l¢iim hatalarmin neden oldugu bozulmalar1 diizeltmek icin
kullanilmustir. Olgiim hatalari, goriintii isleme alaninda sik¢a karsilasilan bir sorundur
ve bu caligma, bu hatalarin etkilerini anlamak ve azaltmak i¢in kismi dogrusal
modellerin nasil kullanilabilecegini gdstermektedir. Onerilen ydntemin etkinligini
degerlendirmek i¢in yapilan degisiklikler (dekonvoliisyon islemi, histogram
esitlemesi yapilmig goriintiiler) i¢in karsilagtirma yontemleri kullanilmistir. MSE ve
PSNR Kkarsilagtirilmas: yapilan bu yontemler, goriintiiler arasindaki kalite farkini
objektif bir sekilde degerlendirmek i¢in kullanilmis ve Onerilen yontemin geleneksel
yontemlere alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegi soylenebilmistir. Bu
calismanin bulgulari, kismi dogrusal modellerin goriintii isleme uygulamalarinda
onemli bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Gelecek ¢aligmalar, bu modellerin farkli
tiirde goriintli ve giiriiltii kosullarinda nasil performans gosterdigini daha detayli bir
sekilde incelemeyi hedefleyebilir. Ayrica, bu modellerin ger¢ek zamanli
uygulamalarda nasil kullanilabilecegi ve optimizasyon teknikleriyle nasil daha da
gelistirilebilecegi arastirilabilir.

Anahtar Kelimeler: Kismi dogrusal modeller, Olgiim hatasi, Kernel regresyonu,
Goriintii isleme, Coziiniirlitk
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ABSTRACT

THE USE OF PARTIALLYLY LINEAR REGRESSION MODEL WITH
MEASUREMENT ERROR IN IMAGE PROCESSING

BINGOL SUKUTLI, Merve
Master of Science in Department of Statistic
Supervisor: Assoc. Dr. Secil YALAZ
July 2024, 82 pages

Digital imaging systems are widely used and gaining popularity in many fields such
as education, industry, engineering, and healthcare. The ease of use and low cost of
these systems play a significant role in their widespread adoption. However, one of
the biggest disadvantages of digital imaging is often the issue of resolution.
Resolution is a crucial factor that significantly affects the quality standards of an
image. This study focuses on correcting measurement errors using the partial linear
regression method and examines the equations affecting these corrections. The aim
of the research is to reveal how effective partial linear models are in image
processing applications and to what extent the use of these models is important. One
of the frequent problems encountered in image processing techniques is the noise and
blurriness in images. In this study, various filtering and enhancement methods have
been examined and applied to address these issues. The goal is to develop a new
model where high-frequency and noise-free information is not lost. For this purpose,
noisy black-and-white images were used. Partial linear models were utilized to
correct distortions caused by measurement errors in image processing applications.
Measurement errors are a common issue in the field of image processing, and this
study demonstrates how partial linear models can be used to understand and mitigate
these errors. Comparison methods were used to evaluate the effectiveness of the
proposed method for the changes made (deconvolution process, histogram-equalized
images). These methods, with MSE (Mean Squared Error) and PSNR (Peak Signal-
to-Noise Ratio) comparisons, were used to objectively evaluate the quality difference
between images and to suggest that the proposed method can be used as an
alternative to traditional methods. The findings of this study show that partial linear
models are an important tool in image processing applications. Future studies may
aim to examine in more detail how these models perform under different types of
images and noise conditions. Additionally, research could explore how these models
can be used in real-time applications and how they can be further improved with
optimization techniques.

Keywords: Partially linear models, Measurement error, Kernel regression, Image
processing, Resolution
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1. GIRIS

Insanlarin goriintiileri algilaylp gdrmesinden esinlenerek gelistirilen goriintii isleme,
dijital goriintiiler lizerinde ¢esitli analiz ve islemler yapma bilimi olarak bilinir. G6z
gorme olayin1 gerceklestirmek ic¢in bazi asamalara ihtiyag duyar. Cisimlerden
yanstyan 1sinlar sirasiyla kornea, mercek ve goz bebeginden gecerek ters bir sekilde
retinaya ulasir. Daha sonra gelen 151k elektrik sinyalleri seklinde sinir uclarina ve
beyne ulasir. Boylelikle tiim bu islemleri mikro saniyeler icerisinde gerceklestiren
beyin goriintlinlin ne oldugunu anlar [1]. Beyin tiirevi yontemlerin gelistirilmesi
diisiincesinden yola ¢ikilan ve goriintii islemenin temelini olusturan bu olayda optik
alictya (kamera) alman goriintiiler islenerek bilgisayar ortaminda bagka bir forma
dontstiiriiliir. Dontistiirilen bu formlarin analiz edilip smiflandirilmasi i¢in temelde

regresyon analiz yontemleri kullanilir [2].

[statistik biliminin temel yapi taslarindan biri olan regresyon analizi bagimli bir
degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi incelememize
olanak taniyan istatistiksel bir yontemdir. Ozellikle degiskenler arasindaki iliskiyi
anlamak, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki var olan veya
gelecekte var olacak etkilerini incelemek i¢in bagvurulan bu yontemde, degiskenlerin
birbirine olan etkileri matematiksel bir fonksiyon olarak ifade edilir. Yani regresyon
analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan degiskenler arasindaki iligkiyi
incelemek ve tahmin yapabilmek i¢in kullanilan ve matematiksel bir model ile ifade

edilen istatistiksel bir analizdir [3].

Veri setinin Ozellikleri, analizin amaci ve varsayimlarina bagl olarak cesitli
regresyon yaklagimlar1 bulunmaktadir. Bu yaklasimlarin temelinde bagimsiz
degiskenler ile bagiml degisken arasindaki iliskinin seklinin bilindiginin varsayildigi
parametrik regresyon modeli yer almaktadir. Dogrusal iliski gozlemlenen parametrik
modelde bagimli degisken ile tek bir bagimsiz degisken arasinda iliski mevcutsa
model, birgok alanda kullanilan basit regresyon modeli adin1 alir. Goriintii islemede
ozellikle 2 boyutlu veri ciftleri arasindaki iligkiyi anlamak ve tahmin etmek i¢in
kullanilan basit dogrusal regresyon yonteminde goriintiideki her piksel bir bagimsiz

degiskeni, piksel degerlerine karsilik gelen 6zellik veya 6l¢lim de bagimli degiskeni



ifade eder. Ornegin basit dogrusal regresyon modeli ile ifade edilebilen goriintiideki
piksellerin parlaklik degerleri bagimli degiskeni temsil ederken, ortamin 1s1iklandirma
diizeyi bagimsiz degiskeni ifade eder. Ya da goriintiideki nesnenin koordinatlari
bagimsiz degiskenleri temsil ederken parlaklik degeri de bagimli degiskeni temsil
eder. Nesnenin yerinin belirlenmesinde, eksik verilerin veya diizensiz Ol¢iimlerin
tahmininde (goriintii interpolasyonu) basit dogrusal regresyon yontemlerine

bagvurulur [4].

Goriintii islemede basit dogrusal regresyona ek olarak daha karmasik model ve
tekniklere de ihtiya¢ duyulur. Coklu dogrusal regresyon analiz yontemleri, istatistik
ve makine Ogrenmesi alanlarinda bir bagimli degiskeni birden fazla bagimsiz
degiskenle iliskilendirmek ve bu iliskiyi modellemek i¢in kullanilirken, goriintii
islemede birden fazla bagimsiz degiskenin bagimli degisken (goriintii) tizerindeki
toplu etkisini degerlendirmek ve modellemek i¢in kullanilir. Goriintii segmentasyonu
yani goriintiideki nesnelerin smirlarin1 belirlemek ve goriintiiyli boliimlere ayirmak,
goriintli restorasyonunu saglamak (goriintiideki giiriiltiiyli gidermek ve bozulmus
boliimleri onarmak), diisiik ¢Ozlniirliklii goriintiillerden yiiksek c¢oziiniirliiklii
goriintiiler elde etmek i¢in coklu dogrusal regresyon analizi yontemlerinden

faydalanilir.

Cesitli alanlarda kullanilan regresyon modellerinde yalnizca dogrusal ve parametrik
modellerin kullanildigimi sdylemek dogru olmaz. Regresyon yalnizca dogrusal olarak
orneklenen parametre enterpolasyonu olarak degil, ayni zamanda aralarindaki
iliskinin bilinmedigi 6rneklemelerde parametrik olmayan (nonparametric) ve yari
parametrik (semiparametric) yontemler olarak da karsimiza ¢ikabilmektedir. Bu
yontemler ekonomi, finans, pazarlama, tip, saglik bilimleri, makine 6grenimi, veri
madenciligi, goriintli isleme gibi bircok alanda kullanilir. Bu g¢alismada yalnizca
diizenli olarak orneklenen verileri degil ayni zamanda diizensiz ve yar1 diizenli
orneklemeleri de inceleyen regresyon analizinden faydalanilarak giirtiltili ve
muhtemelen  diizensiz ~ Orneklenmis  goriintiilerin ~ diizenlenerek  islenmesi

saglanacaktir.

Goriintli  isleme son zamanlarda artan popiilariteyle birlikte analizcilerin,
miithendislerin, istatistik¢ilerin ilgi duydugu bir konu haline gelmistir. Kullanim
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kolaylig1 ve maliyetin diisiikliigli goriintii isleme i¢in kullanilacak yontemin tercih
sebebi olmustur. Ancak diisen maliyetle birlikte ¢ozintirlik, goriintii kirliligi,
belirgin oOrtiigme efektleri gibi sorunlar ortaya ¢ikmistir. Bu sorunlarin temelinde
dijital goriintii cihazlarinda kullanilan smirli sayidaki yliksek baglagimli cihaz
(Charge-Coupled Device (CCD)) piksellerinden kaynaklanmaktadir. Kullanilan
pikselleri arttirmak maliyeti arttirmakla kalmaz, goriintiideki giirtiltiiyii arttirarak
bulaniklagtirir [14]. Goriintiiyii taniy1p siniflandirma, nesnenin yerinin tespit edilmesi
gibi alanlarda siklikla kullanilan yontemlerden biri olan goriintli isleme, 6zellikle

yeni nesil cihazlarda olduk¢a hizli sonuglar tiretir.

Bu calisma bes boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde tezin konusundan ve
calisilan konuyla ilgili yapilmis caligmalardan, tezin igeriginden ve Oneminden

bahsedilmistir.

Ikinci boliim daha énce literatiirde var olan ¢alismalarin kisa dzetlerinin oldugu

kaynak 6zetlerini icermektedir.

Uciincii  bdliimde arastrmanin  odak noktasmdaki goriintii ve bu goriintiiniin
incelenmesi i¢in kullanilan yontemler ayrintilariyla agiklanmaktadir. Bu boélimde
parametrik, parametrik olmayan ve yari parametrik modeller tanitilarak bunlarin
goriintli islemedeki yerlerine ve hangi asamada hangi amag¢ i¢in kullanildiklarina
deginilmistir. Ayrica yar1 parametrik (kismi dogrusal) modellerde Ol¢iim hatasi
etkileri ve ¢6ziim yollar1 tanitilarak bunlarm goriintii islemedeki kullanimlarina

deginilmistir.

Dérdiincii boliimde goriintii islemede 6l¢iim hatasi olmas1 durumunda kismi dogrusal
regresyon modeli elde edilerek uygun bir gercek veri analizi ile modelin etkinligi

gosterilmistir.

Besinci bolimde uygulanan analiz yonteminin farkli sekillerde ve alanlarda

kullanimu ile ilgili bilgiler sonug ve Oneriler kismina eklenmistir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Giloni ve Padberg; 2002 yilindaki makalelerinde dogrusal regresyon analizinde
kullanilan geleneksel yaklagima alternatif yOntemleri inceleyerek karsilasilan
sorunlart ve bu sorunlarin iistesinden gelmek igin Onerilen alternatif yaklasimlari

kapsamli bir sekilde incelemislerdir [5].

Ni ve ark.; 2007 yilindaki ¢aligmalarinda diisiik ve yliksek ¢oziintirliikli goriintii

ciftleri iizerinde tahminlerde bulunarak yeni goriintii tahmini yapmaya c¢aligsmiglardir

[6].

Xu ve ark.; 2019 yilinda yapmis olduklar1 c¢alismada uyarlanabilir parlaklik

degerlerinin tahmin edilmesinde basit dogrusal regresyondan faydalanmislardir [7].

Hardle ve Wolfgang; 1990 yilindaki ¢alismalarinda iki degisken arasindaki iliskiyi
aciklarken kayip gozlemleri temsil etmek, birbirine yakin goézlem degerleri arasinda
deger tahmin etmede esnek bir model kurmak ve birbiriyle aykir1 noktalarin etkisini

inceleyerek sahte gdzlemleri ortaya ¢ikarmaktan bahsetmislerdir [8].

Hardle ve ark.; 1994 yilinda yapmis olduklar1 caligmada parametrik olmayan
regresyon modeli ile regresyon grafigindeki egrinin esnek fonksiyonel formundan

bahsetmiglerdir [9].

Kiroglu; 1999 Istatistik Arastirma Sempozyumu'nda sundugu bildiride parametrik
olmayan yaklasimlarm avantajlarini, kernel kestirim yontemlerinin temel

prensiplerini ve bu yontemlerin uygulanabilirligini tartismstir [10].

Loader; 2004 yilinda CASE (Computer-Aided Systems Engineering) konferansinda
sunmus oldugu bildiride yerel regresyon tekniklerini ve diizlestirme (smoothing)

yontemlerini incelemistir [11].

Wand ve Jones; tarafindan 1995 yilinda yayimlanan “Kernel Smoothing” kitab,
kernel diizlestirme yontemlerini detayli olarak ele almaktadwr. Bu kitap, kernel
fonksiyonlarmin kullanimiyla veri analizinde piiriizsiizlestirme (diizlestirme) ve

tahmin yontemlerinin nasil uygulandigini agiklarken, bu yontemlerin istatistiksel ve



pratik uygulamalarini tartisarak, kernel diizlestirmenin gesitli alanlardaki kullanimini

vurgulamaktadir [12].

Marron; 1988 tarihli “Automatic Smoothing Parameter Selection: A Survey”
makalesinde, diizlestirme parametresinin otomatik olarak se¢ilmesine yonelik

yontemlerin kapsamli bir incelemesini vermektedir [13].

Takeda ve ark.; 2007 yilinda yaptiklar1 ¢calismada giiriiltiistiz ve giirtiltiilii goriintiiler
icin yapilan tahminlerde yerel yapilarin nasil degistigini gostermislerdir. Goriintii
tyilestirme, giiriiltii azaltma, siiper ¢0ziiniirlik ve diger goriintii isleme uygulamalari

icin kernel regresyon tekniklerini kapsamli bir sekilde incelemislerdir [14].

Toprak; 2015 yilinda yapmis oldugu doktora tezi calismasinda kismi dogrusal
modelde 6l¢iim hatasindan kaynakli olarak hatali 6l¢lilmiis degiskenlerin olmasi ve
Olciim hatasmin yogunluk fonksiyonunun bilinmemesi durumunda parametrelerin

tahmini i¢in kullanilabilecek bir metot Onermistir [15].

Liang ve ark.; tarafindan 1997 yilinda yapilan ¢alismada [’nin parametrik oranda
tahmin edilebilir oldugu g6z ardi edildiginden yola ¢ikilarak olusan problemlere daha

pozitif bir cevap sunulmustur [16].

Yalaz ve Tez; 2020 yilindaki caligmalarinda 6l¢iim hatasi olmasi durumunda kismi
dogrusal ¢cok degiskenli regresyon modellerini incelemis, 6zellikle 6l¢iim hatalarinin
analiz siirecini nasil etkiledigini ve bu hatalarin diizeltilmesi i¢in kullanilan

yontemleri ele almiglardir [17].

Fan ve Truong; 1993’de yaptiklar1 ¢aliymada kernel dekonvoliisyona dayali kernel
regresyon tahmin edicisinin optimal yakmsama oranma ulasmak icin bilinmesi

gerektigi belirtmislerdir [18].

Rao ve ark.; 2007 yilindaki c¢aligmalarinda goriintii islemede goriintiiyii
zenginlestirmek, bir goriintliniin baz1 6zelliklerini degistirmek veya goriintii kalitesini

arttirmak i¢in yapilan islemleri kapsamli bir sekilde agiklamiglardir [19].

Burada belirtilen ¢aligmalar disinda kaynak¢a bdliimiinde yer alan makaleler, kitaplar

ve tezler de ¢alismamizda yol gosterici olmustur.
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3. MALZEME VE YONTEM
3.1 Malzeme

Bu c¢alisma, kismi dogrusal model i¢in uygulanan regresyon analizinde 6lglim
hatalar1 olmast durumunda goriintii isleme teknikleri iizerinde bu etki ile basa
¢ikilmasmi ele almaktadir. Ozellikle 6l¢iim hatalarmdan kaynakl etkilerin olmasi
durumunda, parametre tahminleri i¢in yeni bir metodun gelistirilmesi {izerinde

durulmustur.

Materyal olarak kullanilan kismi dogrusal regresyon kavrami ile ilgili yapilan
literatiir taramalarinda parametre tahmini i¢in genel yaklasimlarm var oldugu, bu
yaklagimlarm en sik kullanilaninin kernel regresyonu oldugu gozlenmistir. Goriintii
islemede ise 1ilgili regresyonun kernel ve Gauss bulanikligi yOntemleri ile
¢Ozlimlendigi goriilmiistiir. Ancak goriintii isleme ile ilgili tiim bu yontemlerde
Olciim hatasi problemine ¢6ziim bulunamamistir. Yapilan ¢alismada kismi dogrusal
regresyon yontemleri incelenerek 6lclim hatast probleminin de varsayildigi bir

goriintii isleme algoritmas1 gelistirilmistir.

Bu baglamda parametrik, parametrik olmayan ve yar1 parametrik regresyon
yontemleri ayrintili bir sekilde incelenerek goriintii isleme teknikleri iizerindeki
kullanimina deginilmistir. GOriintiiyii islerken diizlestirme kavraminin ilgilendigi iki
farkli kavram s6z konusudur. Bunlardan biri genellikle rastgele piksellerden olusan
diizensiz bozulmalarin oldugu goriintii kalitesini diisiiren giiriiltii kavrami olurken
digeri ise Ol¢iim cihazindan, sistemden veya insani hatalardan kaynaklanan gergek
deger ile Olgiilen deger arasindaki sapma seklinde tanimlanan OGl¢liim hatasi
kavramidir. Bu kavramlar birbirini etkileyen iki kavram olarak diisiiniilebilir. Ciinkii
bazi durumlarda giiriiltii 6l¢lim hatasina neden olurken bazi durumlarda da Slgiim
hatas1 goriintiide giiriiltiiye neden olur. Goriintiide Ol¢iim hatasindan kaynaklanan
bozulma, bozulan goriintiiyii diizlestirme kavramlar1 ag¢iklanmis; bozulmus ve
diizeltilmig goriintiiye ait histogram degerleri karsilastirilarak diizeltilmis goriintii
icin homojen bir dagilim elde edilmistir. Homojen dagilim elde edildikten sonra
Olelim hatali ve iyilestirilmis goriintiiler arasindaki iliski modellenmistir. Tiim
islemler yapildiktan sonra elde edilen dl¢lim hatali ve diizeltilmis goriintiiler ekranda

gosterilmistir. Yapilan calisma belirlenen dosya yolundaki goriintiilerin iglenmesi ve
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sonu¢larinin  gorsellestirilmesi i¢cin  kullanilan adimlar1 igerecek ve ihtiyaci

karsilayacak sekilde olusturulmustur.

Tezde Onerilen algoritmaya uyumlu olmasi agisindan ayn1 zamanlarda birden fazla
gorlintii almarak yazilima entegre edilmis, ¢ekilen fotograflarin aydinlik ve karanlik
ortamdaki goriintiileri Nebula projeksiyon cihazinda incelenerek iki kanalli gri forma

getirilmis ve diizlestirmeler uygulanmistir.

3.2 Yontem

Goriintii islemede Ol¢iim hatali kismi dogrusal regresyon yonteminde parametreler
olusturabilmek, algoritmalar gelistirebilmek ve belirlenen parametrelerin tahmini i¢in
oncelikle parametrik, parametrik olmayan ve yar1 parametrik modeller ile bu
modellerin goriintii islemede nerede kullanildigi ve nasil diizeltildigi tanitilacaktir.
Goriintiide  giiriiltii  ve Olgim  hatas1  kavramlar1 tanitilarak — diizlestirme

yontemlerinden bahsedilecektir.
3.2.1 Regresyon modelleri

Regresyon bagimli bir degisken (y) ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken (x4, x5,
..., Xp) arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilan bir aractir. Daha spesifik bir
ifadeyle bir degiskenin diger degiskenler tarafindan nasil etkilendigine odaklanir ve
bu iliskiyi matematiksel bir model olarak ifade eder [20]. Boylece gelecekteki

iligkinin modellenmesine de yardimci olur.

Iki veya daha fazla degisken arasmdaki iliskileri incelemek bilimsel arastirmalarin
konusu dahilindedir. Bu degiskenlerin iliskili olup olmadigmin belirlenmesi
calismalarda karsilasilan onemli sorunlardan biridir. liskilerin belirlenmesi
genellikle iki konuda 6nemlidir; bunlardan ilki bagimli degiskenin bagimsiz degisken
yardimiyla alabilecegi degerlerin ne kadar dogrulukta oldugunun tahmin edilecegi ile
ilgili iken ikinci konu degisken degerleri arasindaki farklarm caliyma sonucuna ne

derecede etki ettikleri ile ilgilidir [21].

Regresyon analizi goriintli islemede bir¢cok problemin ¢6ziimii i¢in bagvurulan giiclii
yontemlerden biridir. Ornegin manyetik rezonans goriintiileme (Magnetic resonance
imaging (MRI)) veya bilgisayarli tomografi (Computed Tomography (CT))

goriintiilerinde goriintii kalitesini ve dogrulugunu arttirmak amaciyla MRI veya CT
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goriintiilerinde eksik veriler regresyon modelleri kullanilarak tahmin edilebilir. Bu

tiir yontemler, goriintiilerin kalitesini ve dogrulugunu arttirmada etkili olabilir [22].

Bu boliimde sirastyla parametrik regresyon, parametrik olmayan regresyon ve yart
parametrik regresyon modelleri tanitilmig, parametrik olmayan regresyonda
diizlestirme kavrami ve diizlestirme yontemleri incelenmistir. ilgili modellerin

literatlirde goriintii isleme alaninda ne amagla ve nasil kullanildigina deginilmistir.

3.2.1.1 Parametrik regresyon

Bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki belirli bir
iligkiyi aciklamak ve tahmin etmek icin kullanilan istatistiksel tekniklerdir [5].
Parametrik regresyonun en Onemli istatistiksel Ozelligi bazi varsayimlara
dayanmasidir. Bu varsayimlarin yoklugu kurulan anlamlilik testlerinin ve yapilan
tahminlerin dogrulugunu zedeleyecektir. Bu varsayimlar asagida belirtildigi

sekildedir:

e Hata terimlerinin beklenen degeri 0°dir. E(g) = 0
e Hata terimleri 02 sabit varyanshdir. E(g) = o2

e Hata terimleri iligkisizdir. Kovaryans degerleri 0°dir. C OV(si, sj) =0,i#]j

Istatistikte en temel regresyon analizlerinden biri bagiml degisken ile bagimsiz
degisken(ler) arasindaki iliskinin dogrusal olarak modellendigi dogrusal regresyon

denklemidir [5].

Dogrusal regresyon: Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda dogrusal iliski

oldugu varsayilir [22]. Klasik dogrusal regresyon modeli;
=B+ TiiBiXy)+ & j=1.,m 3.1)

ile verilebilir. Bu Esitlikte y, (n X 1) boyutlu gozlemler vektoriinii, X, (n X p)
boyutlu tasarim matrisini, 5, (p X 1) boyutlu parametreler vektoriinii ve ¢, (n X 1)
boyutlu hatalar vektoriinii gostermektedir. Bu varsayim sabit varyansli ve normal
dagilimhdir [22]. Bu regresyon modelinin temel amaci, bagimsiz degiskenin
degerlerine dayali olarak bagimli degiskenin tahminini yapmaktir. Bu modelle
degiskenler arasindaki iligkinin yonii (pozitif veya negatif) ve iligkinin giicii
hakkinda bilgi elde edilebilir. Ancak dogrusal regresyon modelini tahmin edebilmek
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icin baz1 varsayimlara uyulmasi gerekmektedir [6]. Gauss-Markov olarak bilinen bu
varsayimlara gore hatalar sifir ortalamal, iligkisiz ve sabit varyansa sahip olmalidir.
Bu varsayimlar altinda f’nin en kiiciik kareler tahmin edicisi en iyi dogrusal yansiz
tahmin edicidir (Best Linear Unbiased Estimator (BLUE)). Regresyon analizinin
giivenilir sonuglar vermesi ic¢in bu varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu
varsayimlarin saglanmasi durumunda ise verilerin sagilim grafigi incelenir ve
grafigin dogrusal olmamasi durumunda dogrusal regresyon modelinin ¢alisilan veri

seti i¢in uygun olmadig1 sonucuna varilir.

Dogrusal olmayan regresyon: Varsayimlarin saglanmasina ragmen veri kiimesinin
dogrusal olmadigi durumlarmin iistesinden gelinmesinin yolu yiiksek dereceli
polinomlarm kullanilmasidir. Bu yontem istatistik ve goriintli isleme gibi alanlarda,
bir bagimli degiskeni birden fazla bagimsiz degiskenle iliskilendirmek ve bu iliskiyi
modellemek icin kullanilan bir analiz yontemidir [23]. Polinom regresyon modeli

olarak bilinen bu model;

Vi = Bo+ BiXi + B X+ ...+ BpX! + &, i=1,..,n (3.2)

seklinde ifade edilir.

Lojistik regresyon: Dogrusal regresyonun siniflandirma problemleri i¢in uyarlanmis
bir tiirii olarak belirtilebilir. Dogrusal regresyon, siirekli degerlere sahip bagimli
degiskenleri tahmin etmek i¢in kullanilirken, lojistik regresyon smiflandirma
problemlerindeki iki veya daha fazla kategorik smifi tahmin etmek i¢in kullanilir.
Smiflandirma problemleri, girdi verilerinin belirli siniflar veya kategorilere atanmasi
ile ¢oziiliir. Ornegin, bir hasta igin bir hastaligin varligin1 tahmin etmek, bir e-
postanin spam veya spam olmadigini belirlemek veya bir nesnenin resimdeki tiirtinii

smiflandirmak gibi uygulamalar siniflandirma problemleri olarak ele alinabilir.

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin bir olasilik degeriyle ifade edildigi bir
modeldir. Smiflandirilmak istenen olayin olasiligini hesaplar ve bir esik degeri
belirleyerek sonucu bir sinifa atar. Lojistik fonksiyon olarak adlandirilan S seklindeki
sigmoid fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, ¢ikis degerini (bagimli degisken olarak

tahmin edilen olasilig1) 0 ile 1 arasinda sinirlar. Lojistik regresyon modeli;

Py=1|x) =1/1 + exp(—2z)) 3.3)



seklindedir. Burada:

e P (y=1|x)bagimh degiskenin (y) bir sinifa ait olma olasiligini,
e X, bagimsiz degiskenlerin degerlerini,

e 7, dogrusal kombinasyonu ifade eder.
boylece;

1
1+ e—(Bo+P1X1+B2 X2+ +PnXn)

P(Y=1)=

(3.4)

seklinde tanimlanir.

Parametrik modellerin goriintii islemede kullanimi

Baz1 akademik ve bilimsel caligmalarda tahmin etme yOntemi olarak regresyon
analizleri tercih edilir. Dijital goriintiiler lizerinde ¢esitli analiz ve islemler yapma
bilimi olarak bilinen goriintii isleme ¢alismalarinda bozulan goriintiiyli diizlestirme

islemi i¢in de regresyon yontemlerine ihtiya¢ duyulur.

Dogrusal regresyon goriintii islemede Ozellikle iki boyutlu veri ¢iftleri arasindaki
iligkiyi anlamak ve tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu baglamda, goriintiideki her
piksel, bir bagimsiz degisken olabilirken, piksel degerlerine karsilik gelen 6zellikler
veya Olgiimler de bagimli degiskeni temsil eder. Bir goriintiiniin parlaklik diizeyini
veya kontrastin1 ayarlamak i¢in kullanilabilir. Bu durumda, goriintii piksellerinin
parlaklik degerleri bagimli degisken olabilirken, i1siklandirma diizeyi gibi bir
parametre bagimsiz degisken olarak kullanilabilir. Isiklandirma diizeyinin yan1 sira
goriintiideki bir nesnenin veya 6zelligin konumunu tespit etmek i¢in de dogrusal
modeller kullanilabilir. Bu durumda, piksellerin x ve y konumlar1 (koordinatlart)
bagimsiz degiskenler olarak alinabilirken, nesnenin parlaklik degeri bagimlh
degiskeni temsil eder. Xu ve ark. yapmis oldugu c¢aligmada uyarlanabilir parlaklik

degerlerinin tahmin edilmesinde basit dogrusal regresyondan faydalanmiglardir [7].

10



A
Sekil 3. 3 Karanlik ve aydinlik diizey tahmini. (a): -1 < L <0 (karanlik bir goriintiiniin V bileseni ile

V_base bileseni arasindaki lineer esleme). (b): 0 <L < 1 aydinlik bir goriintiiniin V bileseni ile V_base
bileseni arasindaki lineer esleme) [7]

Bu 0Ornek, basit dogrusal regresyon modelinin goriintii islemedeki potansiyel

uygulamalarmi gostermektedir.

Gortintl islemede daha karmasik modeller ve teknikler de kullanilabilir, ancak basit
dogrusal regresyonun yani sira dogrusal olmayan regresyon, veriye dayali tahmin ve
analiz yapmak icin kullanilabilecek anlasilir bir yontemdir Ozellikle, saglam tahmin
teorisine dayanan filtrelerin, goriintii kalitesini arttirmak ve giriiltii etkilerini
azaltmak konusunda dogrusal olmayan regresyon analizinin etkinli§i yadsinamaz.
Deneysel sonuglar, dogrusal olmayan regresyon filtrelerinin impulsif ve nonimpulsif
giriltiileri etkili bir sekilde azaltabildigini ve goriintii detaylarin1 koruyabildigini

gostermektedir [24].

Goriintii isleme ve istatistik alanlarinda siniflandirma problemleri i¢in yaygim olarak
kullanilan diger etkili bir yontem ise lojistik regresyon yontemidir goriintii
smiflandirma, nesne tespiti, yiiz tanima, tibbi goriintiileme gibi birgok goriintii isleme
caligmalarinda tahmin ve diizenleme i¢in lojistik regresyon analizine
bagvurulmaktadir. Ozellikle yiiz tanima ¢alismalarinda bagvurulan lojistik regresyon
yonteminde Sekil 3.2°de de gosterildigi gibi goz, kas, goz kapaklari, burun gibi
belirli bolgelerdeki yogun degisimler yakalanir [25].
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Sekil 3. 2 Baz1 egitim veri kiimeleri(a)-(d) , ilgili test veri seti (e) [24]

3.2.1.2 Parametrik olmayan regresyon

Parametrik regresyon modellerinde saglanmasi gereken varsayimlar bazi durumlarda
dezavantaj olarak algilanabilir. Parametrik modellerdeki varsayim ihlallerinde ve
varsayilan dagilim ile ilgili hi¢bir bilgi olmadig1 durumlarda parametrik olmayan
regresyon modelleri tercih edilir. Parametrik olmayan regresyon yontemi ile bagimli
degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iliski, fonksiyonel bir yap1 belirtilmeden
veriye uygun bir model ile belirlenerek elde edilir [26]. Bu modelde amag iki
degisken arasindaki iliskiyi aciklarken kayip gozlemleri temsil etmek, birbirine yakin
gozlem degerleri arasindaki degerleri tahmin etmede esnek bir model kurmak ve
birbiriyle aykir1 noktalarin etkisini inceleyerek sahte gozlemleri ortaya ¢ikarmaktir
[8]. Burada parametrik olmayan regresyon modeli ile regresyon grafigindeki egrinin

esnek fonksiyonel formu kastedilmektedir [9].

Degiskenler arasindaki iligkinin veya formun onceden degil de tamamen yapilan
calismadaki gozlem degerleri i¢cin belirlenmesi, veri setindeki degiskenler arasi
iliskinin ortaya serilmesinde kolaylik saglamaktadir. Parametrik olmayan model;
yi=gx))+eg, i=1,..,n 3.5
seklindedir.

Burada; y;, bagimli degisken, g € C?[a,b] olan bir diizgiin fonksiyon, x;

parametrik olmayan bagimsiz degiskenlere ait gézlem degerleri, &;, 0 ortalamali ve
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02 sabit varyansli, bagimsiz ve dzdes olarak dagilan rastgele hata terimlerini ifade

eder.

Parametrik olmayan regresyon modelleri dogrusallik varsaymmi yerine diizgiinliigii
dikkate aldig1 i¢cin dogrusallig1 esnetmis olur. Parametrik yaklagimin dezavantajlarini
da goz Oniinde bulundurarak diizgiin tahminler tireten bircok parametrik olmayan
tahmin edici tretilmistir. Ancak en yaygin kullanilan ve en kolay anlasilan model
kernel metoduna dayanir [9]. Bu metot en iyi oldugu i¢in degil, uygulanabilirligi
kolay oldugu ve diger yontemleri anlamada bir ara¢ olmasi nedeniyle tercih edilme
sebebi olmustur. Ayrica egrisel ¢izgi (spline smoothing) diizlestiriciler,
cezalandirilmis egrisel ¢izgi diizlestiriciler parametrik olmayan yontemler igin
kullanilan baglica tekniklerden bazilaridir. Bu tahmin ediciler genellikle
diizglinlestirme veya diizlestirici olarak adlandirilir  [8]. Egrisel ¢izgi ve
cezalandirilmis egrisel c¢izgi diizlestiricilerinin temelinde piiriizliillik ve ceza

yaklasimi yer almaktadir.

Parametrik olmayan regresyon fonksiyonunu diizlestirerek tahmin etme yontemine
diizlestirme denir. Fonksiyon tahmininde kullanilan klasik yOntemlerden biri
dogrusal regresyon yaklasimidir. Bu yontemde (x;,y;), i = 1,....,n veri seti i¢in

hata kareler toplami1 (Residual Sum of Squares (RSS));

RSS(g9) = Xie1 (i — g(x))? (3.6)
seklindedir. Oncelikle RSS minimum yapilarak g fonksiyonu tahmin edilir. Sagilim

grafigi dogrusal ise g fonksiyonu i¢in dogrusal regresyon yaklasimi uygun olacaktir.

Parametrik regresyon modelinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir
regresyon iligkisi belirlenemeyebilir. Parametrik olmayan regresyon tahmin edicileri,
parametrik modellerdeki iliski varsayimlarinin saglanmadigi ve dagilimla ilgili fikir
yiriitiilmedigi durumlarda kullanilir. Parametrik olmayan modeller, veriyi parametrik
modele benzetmeye c¢alisirken tutarli sonuglar vermesinden dolay1 parametrik
modellere bir alternatif olusturur [10]. Degiskenler arasindaki iliskinin bi¢iminin
kesin olarak belirlenemedigi durumlarda diizlestiriciler bu iligki yokmus gibi
davranir. Bu 0zelliklerinden dolayr da diizlestiriciler, parametrik olmayan

regresyonda sikca kullanilir [27].
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Diizlestiriciler genel olarak sagilim grafigi diizlestiricisi (scatter plot smoothing) ve
rastsal verilere dayali tahmin ediciler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. ikinci yontem
parametrik olmayan rastgele veri setlerinin kullanildigi ve yogun matematiksel
analizlerin yapildig1 calismalarda sikca tercih edilir [28]. Bu yontemler parametrik
modellere kiyasla daha esnek yapida olmalarindan ve basta kernel yapidaki modeller
olmak tizere diger modellere oranla daha tutarli tahminlerde bulunmasindan dolay1

parametrik regresyon analizine alternatif olarak goriilmektedir [10].

Regresyon analizi yapilirken amag, bilinmeyen regresyon fonksiyonunu uygun bir
sekilde tahmin etmektir. Ciinkii bazi durumlarda noktalardan olusan egri kiimesini

parametrik modellerle temsil etmek neredeyse olanaksizdir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin sekli tam olarak bilinmediginde
parametrik olmayan modeller icin diizlestiriciler siklikla kullanilan yontemlerdir
[29]. Kernel (¢ekirdek) diizlestirici, yerel (local) regresyon diizeltici, k-en yakin
komsu tahmin edici, egrisel ¢izgi yontemleri bazi parametrik olmayan tahmin

edicilerdir [8].

Parametrik olmayan regresyon i¢in onerilen bu tahmin ediciler agiklayici degiskenin
belirli aralikta varsayildigi [0,1] araliginda sabit tahmin ediciler adini alirken (3.1)
esitliginde X;’ler tanimlandiginda 0 < X; < --- < X,, <1 seklinde ifade edilirler
[30]. Aciklayic1 degiskenlerin rastgele oldugunun varsayildigi modelde rastgele
secilen gbzlem ciftleri i¢in islem yapilir, bu gozlemler bagimsiz ve 6zdes olmalidir.
Kernel kestirim tekniklerinden Priestley-Chao ve Gasser-Miiller modeller sabit
tasarim durumu i¢in One siiriiliirken, Nadaraya-Watson kernel tahmin edicisi ise

rastsal tasarim durumu i¢in 6ne siiriilmiistiir [30].

Kernel diizlestirme yontemi

Kernel ya da diger adiyla ¢ekirdek tahmin edicilerde bagimli degiskenin agirlikli
yerel ortalamasi almir. Yerel agirlik kernel fonksiyonuna dayandirildig: i¢in kernel
adin1 almaktadir [28]. Literatiirde; yerel sabit, yerel dogrusal, yerel polinomal ve

diger alternatif tahmin ediciler kernel yontemiyle iligkili gelistirilen yaklagimlardir.

Yerel sabit kernel tahmin edicisi: Nadarya-Watson Kernel tahmin edicisi olarak
bilinen bu yontemde bagimsiz degiskenlerin belirli bir noktadaki sabit degerleri

ortalanarak bagimli degiskenin kosullu fonksiyonu tahmin edilir. Bu tahmin ediciler,
14



degiskenler arasinda asir1 uyum (overfitting) ve diisiikk uyum (underfitting) arasinda

bir denge saglar [31].

(X,Y) gbzlem deger ¢iftleri i¢in f(x,y) yogunluk fonksiyonu kullanilarak elde

edilen yerel sabit kernel tahmin edicisi;

Yo, vikn(x*-x])
s=1ol A U 3.7
2?=1 Kh(X*—XZ) ( )

gx™) =

seklindedir ve,

(3.8)

olarak gosterilir [11]. Bant genisligi ya da diizgiinlestirme parametresi ad1 verilen h
taminin diizglinliiglinii kontrol eder ve genellikle pozitif deger alir [32]. Gozlem
sayis1 (n) ile iliskili olan h diizgiinlestirme parametresinin sifira yakinsamasi ne asir1

hizli ne de asir1 yavas olmalidir [9].

Yerel dogrusal kernel tahmin edicisi: Yerel sabit tahmin edicilerin yanl sonuglar
verdigi durumlarda kullanilan en iyi tahmin edicilerden biri de yerel dogrusal kernel

tahmin edicileridir [33]. Bu tahmin edici;

Z?:l J’iK<¥> (Sn,z _(x;_x*)sn,l)

—2,yn x’lf—x* (o —n*
n~2+3, k(-5 (sn2—(xf=x*)sn1)

(3.9

Sne = S0y K (B25) (¢ —x%), 1= 0,1,2 (3.10)

seklindedir [36].

Yerel polinomal kernel tahmin edicisi: Goriintii isleme, sinyal isleme, zaman serisi
analizi, ekonomi ve finans gibi bir¢ok alanda kullanilan bu yontemde dogrusal kernel
tahmin edici genisletilerek veri setine uygun polinomal tahmin edici elde edilir [12].

p, polinomun derecesi ise x noktasindaki tahmin edici olan;

G P, h) = By + By (xf = x") 4 By (xf — VP A By (xf —x) P (B.1D)

polinomuna agirhikli LS yontemi uygulanarak (x;,y;) gozlemlerine uygun veriler

elde edilir [12].
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Yerel polinomal regresyon ayrica yerel agirlikli dagilim grafigi diizlestirme (Locally
Weighted Scatterplot Smoothing (LOWESS)) olarak da bilinmektedir. LOWESS bir
bagimsiz degiskenin oldugu basit regresyon uygulamalarinda kullanilirken bagimsiz
degisken sayisi arttiginda ayni iglem yerel olarak tahmin edilen sac¢ilim grafigi
diizlestirme (Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS)) kullanilarak yapilir
[27]. LOWESS yapilan iglemler i¢in birinci dereceden fonksiyona sahip dogrusal
polinom kullanirken, LOESS ikinci dereceden fonksiyona sahip karesel fonksiyonu
kullanir [34].

Gasser-Miiller  kernel tahmin edicisi: Veri setindeki degiskenlerin yerel
ortalamalarint ve egilimlerini belirlemek i¢cin degiskenler etrafinda yerel pencereler
kullanarak calsir. [m, n] tanim kiimesinde bulunan x;, (i = 1, ...,n) tahminleri igin

Gasser-Miiller tarafindan 6nerilen agirlik fonksiyonu;

WM =n fssii_l K, (x* —w)du (3.12)
seklindedir. Burada s; = (xz‘l-) + xa-ﬂ)) /2 iken Gasser-Miiller kernel tahmin edicisi
ise;

AL % 1 %

G = — Xy Wyi (x)y; (3.13)
ile tamimlanir [39].

Priestley — Chao Kernel Tahmin edicisi: Gasser-Miiller ile benzer olarak bu tahmin
edici de sabit tahmin durumlar1 i¢in Onerilmistir. Bu tahmin edicinin temelindeki

agirlik fonksiyonu x, = 0 i¢in;

Wii (27 = n(xi = x_ 1)Ky (x" = x{) (3.14)
seklindedir [8]. Bu fonksiyona sahip tahmin edici ise;

G = =T, WS () (3.15)
ile ifade edilir [36].

Kernel tahmin edicilerinin amacina hizmet eden iki dnemli 6zelligi vardir. Bunlardan
ilki bagimsiz degiskenlerin sekliyle ilgili bilgi veren kernel fonksiyonu iken oteki
yayilim ifade eden bant genisligidir [39]. Kernel fonksiyonu kullanilirken bu

fonksiyondaki degisimler tahmine ¢ok fazla etki etmez ancak bant genisligi icin ayn1
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seyi sOylemek dogru olmaz. Bant genisligi tiim parametrik olmayan regresyon

tahmin edicilerinde birer sorundur [13].

Kernel fonksiyonu hem kullanilabilirliginin ve anlasilabilirliginin basit olmasi hem
de diger yontemleri uygularken yardimci bir metot olmasi nedeniyle diger
yontemlere kiyasla daha fazla tercih edilmektedir [10]. Bu yontemde diizeltilen

tahmin ediciler veri setindeki gozlemlerin agirliklandirilmis ortalamasidir [11]. K

kernel fonksiyonu igin ffooo x*K(x*)dx* = 0°dir [40].

Kernel diizlestirme hedef noktada tahmin liretmek i¢in agirhig1 K tarafindan belirtilen
ve bant genigligi olarak bilinen 4 tarafindan kontrol edilir. Yaygin olarak kullanilan

kernel fonksiyonlar1 Tablo 3.1°de verilmistir:

Tablo 3.1 Kernel fonksiyonlar1 [35]

Kernel K(u)
Tek bicimli 1
ek bicimli Lul < 1)
2
Ucggensel (Triangle) (1 =luDI(lul < 1)
Epanechnikov

E(1 —ud)I(lul < 1)
2 <

iki agirhikli (Quartic, Biweight) 15 .
R — <
16 A -u?)?(lul 1)

Uc agirlikli (Triweight) 35 ous
~—1- <
32 A -u?)’I(lul 1)

Normal (Gaussian) 1 ex <_—1u2>
\2r P\
Kosiniis T T
7608 (Eu) I(lul <1

Tablo 3.1’de verilen tiim fonksiyonlar Vuig¢in K(u) =0, k(u) = k(—u),
f_oooo K(u)du =1, f_oooo K?(u)du < oo gibi kernel fonksiyonunun ozelliklerini saglar

[37]. Sekil 3.3’de baz1 kernel fonksiyonlarnin grafikleri gosterilmistir .
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Sekil 3. 10 Tipik kernel fonksiyonlari (1) Tek bi¢imli(uniform), (2) iggensel(triangle), (3) kosiniis, (4)
Epanechnikov ¢ekirdek, (5) ii¢ agirlikli (6) Gauss [38]

Bant genisligi secimi: Kernel tahminlerinin elde edilmesinde 6nemli bir yere sahip
olan bant genisliginin se¢imi olduk¢a 6nemlidir. Bant genisliginin dar tutulmasi veri
setindeki tahminlerin daha az gozleme dayanmasina, bdylece tahmin sonuglarinin
ornek degiskenleri fazlaca etkilemesine neden olacaktir. Boyle durumlarda tahmin az
diizlestirilmis tahmin adini alir. Bant genisliginin dar tutulmasi durumu boyleyken
gereginden fazla genis tutulmasi da ayrmti kaybina neden olacaktir. Cilinkii temelde
verilen 6zellikler asir1 diizlesmeye maruz kalacaktir . Boyle durumlarda ise tahmin

fazla diizlestirilmis tahmin adini alir [39].

Bant genisligi se¢imi i¢in genellikle deneme yanilma yoluna gidilir. Bunun i¢in farkl
orneklem degerleri i¢in grafikler incelenir. Bu grafiklerde mevcut genisli§in en
bliyiigii alinarak dalgalanmalarin rastgeleligi artincaya kadar kii¢tiltmeye gidilir [12].
Bu islem veri setiyle ilgili fikir edindirir, ancak hipotez testi i¢in yeterli olmayabilir
[13]. Bu islemi uygulamak icin ¢aligmacinin 6n bilgisinin olmas1 isleri kolaylastirir.
Ancak ¢cogu zaman bdyle bir durum saglanamaz. Ayrica gozlem sayisinin fazlaligi ve
cok sayidaki parametrik olmayan regresyon durumlari, bu islemin otomatik olarak
yapilmasmin faydali olacagmi gosterir. Veri setindeki degiskenlerin ¢oklugu
kapsamli bir analiz gerektirdiginden, zamandan tasarruf i¢in otomatik bant genisligi

secimi genellikle zorunlu bir durum olarak goriilmektedir.

Otomatik bant genisligi iki smifta incelenebilir. Bunlardan ilki basit ve hizli
hesaplanabilen formiillerden olusan segicilerdir. Bu segicilerin amacit ortalama bant
genisligine yakin degerler bulmaktir. Diger bir bant genisligi secicisi ise daha

karmagik matematiksel formiillerin bulundugu, daha ¢ok ispata ihtiya¢ duyulan
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durumlarda kullanilan, ana fonksiyon i¢in dogru degerler iiretmeyi amaglayan ve ileri
teknoloji olarak adlandirilan bant genislikleridir [12]. Capraz gegerlilik ve
yerlestirme (plug-in) yontemi ile cezalandirma fonksiyonlar1 bu bant genisliklerini
temel alir. Bant genislikleri secilirken sabit veya degisken olarak diisiiniilmelidir.
Sabit bant genisligi ¢cok degiskenli ve karmagik yapilarda yetersiz kalmaktadir. Bu
durumlarda da degisen bant genisligi tercih edilmelidir [41].

Bant genisligi secimi yapilirken hem kullanilabilir hem de ihtiya¢ dahilindeki
ozelliklere sahip olmasi dikkate alinmalidir. Bu oOzellikleri saglamasi i¢in bazi

Oneriler bulunmaktadir;

Hata kareler ortalamasi (Mean Squared Error (MSE)): Gergek deger ile tahmin
edilen deger arasindaki farkin ortalamasi Esitlik (3.16)’daki gibi hesaplanabilir [42]:

MSE (x*,h) = MSE{gn(x")} = E[{gn(x") — g(x")}*]. (3.16)

Burada g(x*) sabit degisken, §,(x*) rastgele degiskendir. Eger tek bir noktadaki
tahmin hesaplanacaksa bu islem uygulanabilir ancak nokta bazli degil de bir biitiin
olarak tahmini Olgiilmek istenirse gergek egriye yakinliginin genel bir oOlgiiti

hesaplanmalidir.

Hata kareler toplami (Residual Sum of Squares (RSS)): MSE ile ayn1 amaca hizmet
eder ancak bu yontemin tek farki agirhik fonksiyonu w(x*) ve f yogunluk

fonksiyonu ile agirliklandirma yaparak daha hassas bir 6l¢ciim saglamasidir:

RSS(h) = RSS{Gn} = [~ {Gn(x*) — g(x)Pw(x")f(x")dx. (3.17)

Bu islemler yapilirken verilen her farkhi deger §,(x*)’i dolayisiyla da RSS’yi
degistireceginden g, (x*) rastsaldir. Bundan dolay1 bu degiskenin beklenen degeri,

toplanmis hata kareler ortalamasi (MRSS) hesaplanarak bulunur:

MRSS(h) = MRSS{gn} = E{RSS(h)} =

[ SIS (90 () = g Pw(x) f(x*)dx*]. (3.18)

Capraz gecerlilik yontemi (Cross Validation (CV)): Genel bant araligi gibi hiper
parametreleri segmek i¢in verileri gruplara ayirarak model performansmi test eder.

Gozlem donemi dis1 tahmin gegerliligine dayanan bu yontem genel bant araligi
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se¢imi i¢in uygun bir islemdir [9]. CV yontemi icin veriler 6ncelikle ayn1 boyuttaki k
gruba ayrilir. Yapilan k denemede gruplardan biri ayrilir ve hesaplamalarda hata
degerlerine bakilmadan sadece ayrilan grup kullanilir. Ayrilan bu grup leave-out
olarak adlandirilir. Ornegin bir veri setindeki j. gozlemin gozlem dénemi disi

birakilmasiyla elde edilen regresyon tahmin edicisi;

A * 1 *

Gn;(x7) = ~ Xz Whi (X)) Y (3.19)

iken yeni tahmin edicilerle bulunan CV tahmin edici fonksiyonu;

CV(R) = =3 (y; — Gn; (x))? w(x}) (3.20)
n&j=1 y] gh,] j j

olur. Hatanim 6lgiitiine gore bu yontemde cesitli yaklagimlar s6z konusu olabilir.

En kiiciik kareler capraz gecerlilik (Least Squares Cross Validation (LSCV)): Bu
yontemde mantik, capraz gecerlilikte oldugu gibi veri setinin bir boliimiiyle iglemler
yaparak bagka bir boliimiiyle ilgili tahminlerde bulunmaktir. Bant genisligi se¢imi
icin MRSS 6l¢iitii de kullanilmaktadir. MRSS 6l¢iitiinii iyilestiren capraz gecerlilik

yontemi en kiicilik kareler ¢apraz gegerliligi olarak adlandirilir [43].

Esitlik (3.16)‘daki denkleme gerekli islemler yapildiginda elde edilen ifade igin

kullanilan yansiz tahmin edici;

LSCV(h) = [ gn = (x*)?dx —2n" T Gn—1 (%)) (3.21)

Seklindedir. Bu ifadedeki

Gner (D) = (n= DR T K () (3.22)

gbzlem dis1 tahmin edicidir. Bant genisligini optimize eden en kiigiik kareler ¢capraz

gecerlilik fonksiyonu MRSS 6l¢iitiinii de normallestirir [12].

Ceza yaklasimlari: Bant genisliginin ¢ok kiiclik oldugu durumlarda ¢ok kiigiik bant
genisliklerini kontrol etmek icin kullanilir. Bant genisliginin ¢ok kiigiik oldugu
durumlarda fonksiyon cezalandirilir ve bant genisliginin kii¢iilmesi engellenir [44].
S6z konusu problemi cezalandirmak i¢in bir¢ok yontem bulunmakla beraber genelde

birinci dereceden taylor agilim1 kullanilir. Bu fonksiyon;
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Ew=1+2u+0@W?), u-0 (3.23)

seklindedir. Sonug itibariyle elde edilen bant genisligi;

2
G(h) =n~" 11?=1 (yj - ﬁh(x]’-*)) 5 (n_lwhj (x]’-")) W(x;) (3.24)

H?leh(x*_xZ)

seklinde olur [8]. Burada Z cezalandirma fonksiyonunu, W, (x;) = O
h

ise agirhig1 temsil eder.

Yerlestirme yontemi: Plug in olarak bilinen bu yaklasimda belirsiz tahmin ediciler
yerine onlarin tutarli tahmin ediciler kullanilir [45]. Yanlilik ve varyans tahmini ile
risk Olcen bu yontem daha Once belirtilen diizlestirme yontemlerinden olduk¢a
farklhidir. Baglangicta bant genisligi se¢imi i¢in belirsizlige sahip olmasina ragmen
diger bant genisligi secim yontemleri kadar etkili bir yontemdir [43]. Veri setinin

gercek degeri ile tahmini arasindaki uzakligi 6l¢en plug-in fonksiyonu;

R(g.9) = 5T (G — g(e)’ (3.25)

seklinde verilebilir [11]. En iy1 tahmin metodu i¢in en az riskin olmasi1 gerektigi

bilinir. Bundan dolay1 karesel hata riski i¢in varyansin yanliligi;

0?R(g,§) = Xit1(bias(§(x{)))* + Xii(var(g(x{))) (3.26)
seklinde hesaplanir. Plug-in ortalama fonksiyonu g(.)‘nin baslangi¢ tahminini

olusturmayla baslar. Bu da h parametresi iizerinde minimize edilebilen risk

tahmininin yerini tutar.

Parametrik olmayan modellerin goriintii islemede kullanimi

Goriintli  islemede regresyon tahmin edicilerinin kullanilmasindaki asil amag

goriintiiyli diizeltirken goriintiideki giiriiltiiyli azaltmak ve kenar yapisini korumaktir.
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Sekil 3. 15(a) Guriltiisiiz gorinti ve Sekil 3.4(b) SNR=5,64dB Gaussian guriiltili goriintii [14]

Sekil 3.4°de giiriiltiisiiz ve guriiltiilii gorintiiler icin yapilan tahminlerde yerel

yapilarin nasil degistigi gosterilmektedir.

Dijital goriintiiler islenirken goriintiiyii yumusatmak, nesneleri belirginlestirmek ya
da tanmmak i¢in bazi filtrelere ihtiya¢ duyulur. Parametrik modellerde farkli pikseller
daha rahat belirlenirken benzer sahnelerde bunu ayirt etmek olduk¢a zordur.
Herhangi bir veri setindeki x* noktasinda yapilacak olan diizlestirme,
agirhiklandirilmis LS dogrusu uydurularak elde edilir. Goriintii islemede de piksellere
ayrilmig goriintiiniin renk agirliklar1 belirlendikten sonra herhangi bir pikseldeki LS
dogrusu uydurularak diizlestirilmis goriintii elde edilir. Sekil (3.4)’te yerel dogrusal

diizlestirici ile bu islemin nasil yapildigi gosterilmistir.
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Sekil 3. 22 Yerel dogrusal diizlestirici [46]

Sekil (3.5)’de veri setindeki noktalar yuvarlaklar ile gosterilmistir. u’nun
komsulariyla yerel bir dogru uydurulup LS yontemi kullanilarak x =u,x = v
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noktasindaki veriler elde edilmistir. u = v noktasinda elde edilen veriler regresyon
dogrusunu gostermektedir. Eger bu islem geri kalan x noktalarma da uygulanirsa

yerel dogrusal tahmin edici elde edilir.

Goriintli islemede parametrik olmayan regresyon analizi yapilirken klasik tahmin

yontemlerine (bkz. Esitlik (3.5)) 2. boyut (2-D) eklenir. Yani;
yi=g&xj)+¢, i=1,..,n isleminin agilimi yapildiginda

g(x) = g(x") + {Vg(x)}" (x; — x*)

1 (i — 2T (X — x)

= g(x) +{Vg(x)} (x; — x*)
vec{Fg(x")vec{(x; — x) (x; — x)7} + - (3.27)

seklinde olur. Burada:

vec([z ZD =[a b b d]T seklindeki bir vektdrlesme operatoriini, g(x;})

fonksiyonun x} noktasindaki degerini, Vg(x*) fonksiyonun x* noktasindaki (2 X
1) gradyanm (tiirev vektori), H g(x*) fonksiyonun x* noktasindaki ikinci tiirevler
matrisini (2 X 2) (Hessian) temsil eder. Simetrik bir matrisin alt ticgenindeki

elemanlarinin vektor haline getirilmesi iglemi;

vech(:g Z])=[a b d]’

a b c
vech(b e f]):[a b ce f il (3.28)
lc f i

seklinde gosterilir.
g(xi) = Bo + B1(x; —x7) + B, vech{(x] —x")(x] —x)"} + - (3.29)

Esitlik (3.27) ve (3.29) karsilagtirildiginda S, = g(x*) fonksiyonunun B, ve f8,
tahmini;

B1=Vg(x) = |22, 2D (3.30)

* ) *
0x3 0x;
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2 * 2 * 2 * T
g, = 1[7E) 5 o%ee) 6g(x)] (3.31)

T2 axi? " T ogx; axy T axy?

seklinde olur [51]. Burada parametre sonuglari ne olursa olsun asil bulunmak istenen

piksel degerleridir. Bu nedenle B, tahmini yapmak igin gerekli hesaplamalar su

sekilde olur:

min 2

{ﬁp}2?=1[yi — Bo — B1(x; — x") — Bivech{(x; — x)(x; — x)"} ... |” Ky (x{x").
(3.32)

1

Buradaki Ky (t) = detD)

K(H™t) i¢in H, (2 x 2) boyutlu diizlestirme matrisini, K,

2 boyutlu kernel fonksiyonunu belirtir. Bu denklem B katsayilarini belirlemek icin
LS yontemine agirlik ekleyerek degisen varyans durumlarinda modelin daha iyi

performans gostermesine olanak tanir. Buradan hareketle:
& argmin « arl? .7 .
B= p lly — X8I @ = |ly — X8I @y~ X;.-8) (3.33)

olur. Burada y = [y;,¥,, ..y,]" gozlemler vektoriini, B = [ﬁo,ﬁf,...,ﬁf,]T
katsayilar  vektoriinii, = diag[KH(xj —x*), KH(x§ —x*), v, Ky (xy, —x*)]

agirlik matrisini ve diag diagonal matrisi gostermektedir. X~ veri setindeki her bir

noktanin x* noktasina olan uzakligini igeren matrisi temsil eder. Buna gore:

[1 (x5 — 20T wvech™{((x; —x) (x5 —x)T)} ]
X% = il (g —x)" vech{((x; —?f*)(x’é —x)")} i (3.34)
|

L —x)T vechT{((v — 2 (s —x)7))

 ——

seklindedir. Goriintiiniin piksel degerlerini tahmin etmek igin S, parametresinin
tahmin edicilerine odaklanmak gerekir. Verilen ifadeler dogrultusunda

basitlestirilmis LS tahmin edicisi,

g(x") = o = el (XL wX) X" - wy (3.35)
icin e; ilk elemanm 1 ve geri kalan elemanlarin 0 oldugu siitun vektoriinii temsil
eder. Elbette, (p = 0) durumu i¢in f,’1 hesaplamak ile yiiksek dereceli bir tahminci
kullanmak ve ardindan B, disindaki tiim tahmin edilen B,’leri etkili bir sekilde

atmak arasinda temel bir fark vardir. Onceki durumdan farkli olarak, ikinci yontem,
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yerel olarak p diizeyli bir polinom yapisinin mevcut oldugunu varsayarak piksel

degerlerinin tahminlerini hesaplar.

B e }. !
.
10] £ *Jl = e 0.25} {
.
e~ J :'.-. 02 {
£ole % ,t.‘-‘ 0.15 |
(L0 T S 0.1 |
“Sios oo ° Y BN,V
. .l - 0.05
10 - oo |
s -~ e - o
15Le 1 ] 3 5 : ek (8
-15-10-5 0 5 10 15 -15-10-5 0 5 10 151 -15-10-5 0 5 10 152

(a) (b) © ()

Sekil 3. 23 p’nin farkli degerlerdeki kernel karsilastirilmasi (a) diizensiz drneklenmis veri kiimesi, (b) ikinci
dereceden (p = 2) polinomal kernel regresyonu ile elde edilen kernel diizeltici, (c ve d) farkli derecelere sahip
(p = 1,2,3) diizelticilerin yatay ve dikey kesitleri [14]

Yar1 parametrik modeller, istatistiksel modelleme siirecinde parametrik ve
parametrik olmayan unsurlarin bir araya getirildigi yaklasimi ifade eder. Yani
bagimli degiskenin bazi aciklayict degiskenlerle parametrik modeldeki gibi dogrusal
bir iligkinin oldugu ancak eklenilen bazi1 degerlerle parametrik olmayan modellerde
oldugu gibi belirli bir iliskinin olmadigi modelleri ifade eder. Ornegin bagimli
degisken olan y’nin bazi bagimsiz degiskenlerle (X;) iliskisi belirlenebilirken bazi
bagimsiz degiskenlerle (x*) belirlenememektedir. Bu modeller parametrik olmayan

modelden gelen g fonksiyonunu ve dogrusal iligkili degiskenleri igeren modellerdir;
y=E(y|X,x*)+£=X,8+g(x*)+e (3.36)

seklindedir. Burada & =y — E(y|X) ifadesi y’den E(y|X) kosullu beklenen

degerinin sapmasi olarak tanimlanan hatadir [47].

Yar1 parametrik modeller hem parametrik (dogrusal) hem de parametrik olmayan
yontemleri iceren 6zel bir model oldugu i¢cin bu modellere kismi dogrusal modeller
de denir [48]. Bu modeller parametrik olmayan yapiy1 da igerdiklerinden standart
regresyon modellerine gére daha esnek bir yapidadirlar. Ayrica parametrik olmayan
modellerle kiyaslandiginda tiim degiskenlerin parametrik olmayan kisimda
tanimlanmas1  karmasikli§1 arttiracagindan yar1 parametrik modelde bazi

degiskenlerin parametrik kisma eklenmesi bu karmagikligin 6niine gegmektedir.

Bu modellerin ge¢gmisine bakildiginda ilk olarak 1985 yilinda elektrik satiglar1 ve
hava sicakligi arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in kullanildigi goriilmistiir [49].

Sonrasinda yar1 parametrik model tahmini i¢in egrisel diizlestirme ile birlestirilen LS
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yaklagimi [50], parametrik ve yar1 parametrik modellerin ayn1 anda tahmin edildigi
LS yaklasimi [51], yart parametrik regresyonda parametre tahmini i¢in kernel

diizlestirme yontemi [52] gelistirilen ve kullanilan modeller olmustur.

Yar1 parametrik regresyon modelindeki tahminlerin hemen hepsi parametrik olmayan
regresyon modeline dayanir. Parametrik olmayan modelde tahminlerde bulunurken
boyutluluk sorununu azaltmak ve yorumlanabilir sonuglar elde etmek icin genellikle
en fazla iki agiklayic1 degiskenle c¢aligilirken yar1 parametrik yontemde k tane
aciklayict degiskenin bagimli degisken tizerindeki etkisi incelenir [53]. Ancak buna
ragmen parametrik olmayan model kadar varsayim yapilmadigindan modelin genel
yapis1 korunarak verideki karmasiklik giderilmeye calisilir. Bu da parametre

tahminlerinin giivenilirligini ve modelin yorumlanabilirligini arttirir.

Yar1 parametrik regresyon modeli icin cezalandmrilmis LS yaklasiminda Esitlik

(3.36)’daki yar1 parametrik regresyon modelini veriye uydurmak icin

Ty = XB — g(x)}? (3.37)

seklindeki RSS’yi minimum yapan g fonksiyonu ve 8 vektorleri bulunmaya calisilir.
Fakat g fonksiyonu iizerinde herhangi bir kisitin olmamasi bu yaklasimin sonugsuz
kalmasma neden olur. Buna ¢6ziim olarak cezalandirilmis LS’yi minimum yapma

yaklasimi

S(B,9) = Xialyi — XB — gGDY +y [ {g" (xD)Pdx (3.38)
seklindedir [54].

Yar1 parametrik regresyon modeli i¢in kernel diizlestirme yonteminde, diger
diizlestirme yontemlerinden farkli olarak, g fonksiyonu ve [ degerleri ayr1 ayri
tahmin edilir. n Orneklem biiyiikliigiine dayanan yar1 parametrik kismi dogrusal

regresyon modeli;
yi=XIB+g(xi)+e i=1,..n (3.39)

seklindedir. Burada X; bir rastgele vektor, x;, [0,1] araliginda tanimlanan bir

rastgele degisken, g(.) bilinmeyen bir fonksiyon ve ¢ ise hata terimidir.
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x*’larm gozlenebilir oldugu varsayildigindan yerel-olabilirlik (local-likelihood)
algoritmasindan £’nin kdk-n tutarli tahmini asagidaki gibi elde edilmistir [46, 48-
50]. Ongoriilmiis bir LS algoritmasi tarafindan acikca tanimlanabilen ’nin tahmini

icin ¢Oziim;
minimize X", {y; — X7 B — §(x}, B)}? (3.40)

ile elde edilir. g, ,(.) ve gy n(.) swrasiyla y ve X’in x* iizerindeki h bant genislikli

kernel regresyonlar1 (bkz. Esitlik (3.7), (3.8)) olmak {izere,

B = [Za (X = GenGDYXe = GenGeD) | X sl = Ben G}y (x)
(3.41)

olur. Esitlik (3.41)’de tahmin edici §,’in sifir ortalama ve B~1CB~! varyansla

(B,X — E(X|x*)’nin kovaryans matrisi; C,e{X — E(X|x*)}'nin kovaryans matrisi)

1
asimtotik olarak normal dagilmasina neden olan, alisilmis h~n"s mertebeli bant

genigligi ve alt diizlestirme gerektirmedigi gosterilmistir [16].
Yar: parametrik modellerin goriintii islemede kullanimi

Bu yaklagim hem parametrik (6nceden belirlenmis veri setleri) hem de parametrik
olmayan (veri setinden dogrudan Ogrenilen) yaklagimlarin birlestirilmis halidir.
Ozellikle yiiksek boyutlu goriintiilerde hem parametrik hem de parametrik olmayan
yontemleri kullanmak calismaciya esneklik ve parametre kullanimi agisindan bir
denge saglar. Kenar algilanmasinda, goriintii segmantasyonunda goriintii islemeye

yardime1 olur. Literatiirde bu alanla ilgili cok fazla ¢alisma olmamasina karsi:

e Goriintiideki farkl bolgelerin modellenmesi, goriintiilerin smiflandiriimas: ve
segmantasyonu icin yar1 parametrik karma modeller (semiparametric mixture

models), [56]

e Goriintli verilerini aciklamak, veri setindeki parametrik ve parametrik
olmayan verilerin birlestirilmesi i¢in genellestirilmis eklentili modeller

(generalized additive models) [55],
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e Ozellikle sekil ve yap1 analizi icin ise spline modeller [54],
yar1 parametrik regresyon modellerinin goriintii isleme alaninda katkilaridir.

Yar1 parametrik modellerde galisilan denklem Esitlik (3.36)’da verilmistir. Goriintii
islemede y bagimli degiskeni zenginlestirilmis goriintii pikselleri, x bagimsiz
degiskeni ise giiriiltiilii goriintii pikselleri tarafindan temsil edilirken; £ katsayilari
(B, ve B;) basit dogrusal regresyon smifi tarafindan hesaplanir. Bu hesaplamada £,
y ekseninin kesistigi nokta, 5; ise egim katsayisini (x’in yiizerindeki etkisi) temsil
eder. g(x*) fonksiyonu ise giiriiltiili goriintiiniin piksel degerleri ile iyilestirilmis
goriintiinlin piksel degerleri arasindaki parametrik olmayan iliskiyi modellemek i¢in

kullanilan kerneli ifade eder.

Yar1 parametrik modelde parametrik kistm dogrusal yapiya sahipse ilgili model
kismi dogrusal model olarak adlandirilir. Bu nedenle ¢alismanin geri kalan kisminda

yar1 parametrik model yerine kismi dogrusal model terimi kullanilmastir.

3.2.2 Olciim hatal modeller

Istatistikte 6lciim hatali modeller ya da diger bir deyisle degiskenleri hatali dl¢iilmiis
modeller, degiskenlerin tam olarak dlglilemedigi veya gozlemlenemedigi durumlari
anlatrr. Bagimli ve bagimmsiz degiskenlerin dogru o6lgiildiigiiniin kabul edildigi
standart regresyon modellere karsilik 6l¢iim hatali modellerde bu varsayim gecerli

degildir.

Olgiim hatalarm1 hesaba katan regresyon modellerinde ger¢ek degerlerin yani sira
Olclim hatalarin1 da igeren veri setleri mevcuttur. Bu Olciim hatalar1 gézlem
degerlerinin gercek degerlerinden sapmasmma ve bu sapmayla birlikte standart

regresyon analizlerinin degismesine neden olabilir.

Olgiim hatali modeller gizli degiskenler yaklasimi (Latent Variable Approach)
yardimiyla tanimlanabilir. y ve x sirasiyla bagimli ve bagimsiz degiskenleri temsil

ederken y* ve x* gizli degiskenler olarak alinir. Boylece hatali gozlemler kisaca,

xX=x"+7

y=y"+¢
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y* =g tlp) (3.42)

seklinde ifade edilebilir. Burada; [ model parametresi, 7,& hatalar y,x,t

gozlemlenmis degiskenler ve x*, y* gizli (gozlenmemis) degiskenleri belirtir.

n Olglim hatast ve x* gizli degiskeni arasindaki iliskinin modellemesi farkl

yontemlerle gerceklestirilebilir.

Klasik Hatalar: Bu varsayim genellikle dogrusal regresyon modellerinde kabul
edilen bir varsayim modelidir ve hatalarmm bagimsiz degiskenlerden etkilenmedigi

anlamina gelmektedir [15]. Buradan L x* seklindedir.

Ortalama Bagimsizlik: Regresyon modelindeki hatalarin gizli degiskenin her bir
deger icin sifir kabul edildigi diger 6nemli bir varsayimdir. Bu varsayim klasik
hatalar varsayimina kiyasla daha az sinirlayicidir ¢iinkii bu yontem degisen
varyansliliga ve diger etkilerin olusmasina olanak tanir [15]. Burada E[n|x*] =0

seklindedir.

Berkson’un Hatalari: Bu model klasik hata modellerinden farklidir. Bagimsizlik,
Olciimde rastgele hata veya smiflandirilamama, yanlilik gibi 6lgiim hatalarmmin bir
tirtidiir ve epidemiyolojik ¢alismalarda sik¢a karsilagilir [15]. x* dan bagimsiz n*

icin x* = x + n*seklindedir.

3.2.2.1 Olciim hatah kismi dogrusal regresyon

Olgiim hatali regresyon modellerinin kullanimi1 her gegen giin artmaktadir. Bu
kullanim 6l¢lim hatasinin bulundugu yere gore degerlendirilebilir. Literatiirde kismi
dogrusal modellerde 6lgiim hatasi parametrik kisimda, parametrik olmayan kisimda

ya da her iki kisimda da karsimiza ¢ikmaktadir [57].

n orneklem biiyiikliigiine dayanan kismi dogrusal model Esitlik (3.39)’de verilmistir.
Bu modelde parametrik olmayan kisimda 6l¢iim hatasi bulunmasi, x* degiskenleri

hatal1 6l¢iilmiis oldugu ve dolayisiyla x* gézlemi yerine

Xi =x; + &, (3.43)
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kullanilmasi anlamina gelmektedir. Burada €,,, bagimsiz ve 6zdes olarak dagilmis,

(y;, Xi, x7)’den bagimsiz, sifir ortalamali ve Yo, ey kovaryans matrisli Ol¢iim
l l

hatalaridir. Bu durumda 6l¢tim hatali kismi dogrusal regresyon modeli:
yi=X[B+gx)+e;,
Xi =X + gy, (3.44)

seklinde tanimlanir.

x*’m gozlenebilir oldugu senaryolarda, tahminler Esitlik (3.40) ve (3.41)’de
verilmistir. Ancak x*’1in gozlenemedigi durumlarda 6l¢iim hatasindan dolay1 Esitlik
(3.41)in LS sekli diizeltilmelidir. Aksi taktirde B, Gon(x) ve gy n(x;) artik
istatistik olmayacaktir. Bu nedenle £’nin bir tahmin edicisi yeniden tanimlanmalidir.
Bu durumda g(.)’nin yeni bir tahmin edicisi daha sonra da y ve X’in y iizerindeki
regresyonu arastirilmak zorundadir [15].

Kernel Dekonvoliisyonu Icin Tahmin Edicilerin Tanimlanmast

K, ¢ karakteristik fonksiyonuna sahip ve Vh, > 0 icin

supe|px (t)/pn(t/hy)| < oo; Sk @)/ pn(t/h)ldt < oo (3.45)

kosulunu saglayan bir olasilik yogunluk fonksiyonu olsun. Verilen fonksiyona gore
Esitlik (3.48) ¢2/|dn(./h)|% |pk| ve ¢p2’nin integrallenebilir olmasindan dolay1

¢ nin tersinir oldugu diistiniiliir, 6rnegin
Kn(x?) = 2m)7! [ e ¢y (D)dt (3.46)

seklinde ifade edilebilir. Ayrica:
fG) = b)) B, K (X —x7)/ha) (3.47)

ile tanimlanan f’nin bir adi kernel yogunluk tahmin edicisi oldugu varsayilsm. f nin

karakteristik fonksiyonu ¢y, {Xj*}?_l’nin deneysel karakteristik fonksiyonu ¢(t) =

n-1 a1 ¥} olmak lizere, p7(t) = d(t) Py (h,t) denklemini saglar. Esitlik (3.45)
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kosulu altinda ¢¢/¢y, integrallenebilir bir fonksiyondur ve bir Fourier doniigiimii

vardir. Hedeflenen tahmin edici
g = o™ [ e {pp(0)/pn(®)}dt (3.48)

ile verilir. Esitlik (3.47)’de ¢z niin ¢ ile yer degistirmesi miimkiin olmadigindan
integral hesaplanamaz. ¢ yerine ¢;’niin kullanilmasiyla Esitlik (3.48) uygun

secilmis bir ¢ ile integrallenebilir hale getirilebilir.

K,(x*) = 2n)™ [ eis¥ {¢K(s)/¢sxi(s/hn)} ds olmasi durumunda;
GGy = (h) ™ 3y Ky (O = 27)) /1) (3.49)

n
olur. §’nin 6zellikleri en iyi {Xj*, E)(j} gizli degiskenlerinin ve K,,’in 6zellikleri
j=1

iizerinden anlasilabilir.

Esitlik (3.49) |K,,|’in smirh oldugunu one siirer, bu yiizden |§| de smirhidir ve

beklenen degerinin elde edilmesi gerekmektedir. Esitlik (3.45) tarafindan dogrulanan

X} =K((X* = x7)/hy)

integrasyon ve beklenen degeri, E{K,((X* —x")/h,)

icin
E{g(x)} = h, 'E{K((X* —x*)/h,)} = [ h, " K((X* — x*)/hy, ) g(x")dx* (3.50)

seklindedir. Bundan dolay1 g, adi kernel yogunluk tahmin edicisi ile ayni1 yanliliga
sahiptir. Bigimsel olarak bu, beklenen degerin dogrusal operasyonlar: ile Fourier

doniisiimiin yer degistirmesinin bir sonucudur.

Eger §*(x*) = (nh,)™?! Z’}:l K ((Xj* — x*)/hn) bir kernel tahmin edicisi ise Esitlik

(3.50)’den E{g(x")|X;, ..., X;:} = §*(x*) olur. Bu yiizden kosullu §’nin §*’i¢in bir

yansiz tahmin edici oldugu diisiiniilebilir.

¢ nin reel ve ¢ift say1 olmasi K,, ve dolayisiyla §’nin da reel ve ¢ift say1 olmasini

gerektirir. h ¢ift oldugunda K, da ifttir. ¢g/Ppn(./h,) m tane siirekli
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integrallenebilir tiireve sahipse K, (t) = o(|t|™™) olur, ki bu K,, ve dolayisiyla § nin

integrallenebilir oldugu anlamindadir. Bu durumda Fourier doniisiim formiilii,

Pk (hys)/n(—s) = hy, ™" [ €K, (t/h,)dt (3.51)

oldugunu gosterir. Denklem s = 0’da incelenirse [ K, (t)dt =1, dolaysiyla
[g(x*)dx =1 oldugu goriilir [6]. K, adi kernelin bircok &zelligine sahip

oldugundan kernel dekonvoliisyonu olarak adlandirilir [61].
Tahmin Edicilerin Olusturulmasi

Uygun varsayimlar altinda yakimsaklik oranina sahip g fonksiyonunun tutarl
parametrik olmayan tahminlerini olusturan dekonvoliisyon teknikleri kullanilir. y ve
X*’m yogunluklari swrastyla f,(.) ve fx-(.) olsun. fy+(.) asagidaki tahmin edici
kullanilarak tahmin edilebilir:

A, 1 X —xi . 1 (+o .+ Pr(S)

fu(x®) = nd 11 Kn (T’), K,(x*) = zf_oo exp(—isx )mds. (3.52)
Burada ¢, (.) bir K(.) kernel fonksiyonunun Fourier doniisiimii, d)gx(.) € hata

degiskeninin karakteristik fonksiyonudur [17].

i) = Kn (F2) /5 Kn (T2 2 K (32

hp hn nhy h

) 1£0 (3.53)

olarak almsm. g(x*) = E(y — XTB|X* = x*) oldugu gdz 6niine alinirsa g(.)’nin

tahmin edici denklemi:
gn(x*) = X1y wni () (y; — X[ B) (3.54)

olur. g,,(x;) yerine §(X*, B) koyularak S, Esitlik (3.54) denkleminin ¢6ziimii olarak
alinsm. Oyleyse f’nin B, genellestirilmis en kiigiik kareler tahmin edicisi agik bir

sekilde asagidaki gibi gosterilebilir:

Br = (X7X)(X77). (3.55)
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Burada ¥ = (¥, ...,7,) ve X = (X, ..., X,,) olmak iizere ¥, =y, — 21 0nj (X)yj
Ve )?i = Xi - 2_1]:"=1 a)n]Q(l)XJ‘dll‘ [16]

Boylelikle parametrik olmayan fonksiyonun etkisinden armdirilmig degiskenlerle

model, parametrik tahminleme yapilabilir hale getirilmis olur.

Bu ¢aligmada kullanilan algoritma ile kismi dogrusal regresyon yontemi kullanilarak
Ol¢lim hatalarmin diizeltilmesi amaciyla bir yontem gelistirilmistir. Bu yOntem ile
kullanici kaynakli 6l¢iim hatalar1 olmas1 durumunda goriintiiniin diizeltilmesini hedef

alan bir metot elde edilmistir.
Olciim hatali kismi dogrusal regresyonun goriintii islemede kullanimi

Olciim hatali modellerde cok boyutluluk: Olgiim hatali modeller goriintii isleme
alaninda kullanilmak istendiginde ortaya goriintiiniin yapisindan kaynaklanan ¢ok

boyutluluk kavrami ¢ikmaktadir. Denkleme yeni bir boyut eklendiginde denklem:
Y=X"B+g(X*) +¢,
X =X"+g,, (3.56)

seklini alir. Denklemde Y = (y4,..,ym) seklinde ifade edilen (n X m) veri
matrisini, X = (Xy,...,x,) seklinde ifade edilen (n X p) degisken matrisini ve
B = (B4, - ,Bm) seklinde ifade edilen (p X m) bilinmeyen katsayilar matrisini
belirtilmektedir. g,(n X m) boyutlu matrisi X* i¢in bilinmeyen fonksiyondur. £ =
(€1,...,&m) = (ey,...ey,)7T ise ortalama vektdrii O olan varyans ve kovaryanslar
matrisi ), Gii, seklinde ifade edilen (j;,j, = 1,...,m) rastgele hatalar matrisidir.
Olgiim hatalar g,,(Y,X,X") ile aym dagilima sahip ve bagimsiz oldugunda,

modelde X*'i gbzlemlemek yerine y gozlemlenir.

Burada ¢(.) R™ iizerinde tanimli integrallenebilir bir fonksiyon olsun. m > 1 i¢in

B’nimn bilindigi durumlarda , X” B, Y den ¢ikarildiginda:
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Y —XTB = g(X*) + € olacagindan ¥ — X" B = Y*’a alindiginda Y* = g(X*) + € ‘a
doniisen daha genel regresyon fonksiyonu g(x*) = E[@(Y —XTB) | X* = x*] =
E[lp(Y") | X* = x*],x* € R™ icin asagidaki tahmin gecerlidir [58]:

5(x") = v (3.57)
Burada,

Kn(x*) = (1/2m)™) [gm exp(=isx*) {¢p (s)/du(s/hn)}ds,

SX" = 51X} + -+ S, (3.58)

olur. Denklemde j = 1,2 ...n iken

w(x") = wpp(x*, X)) = K| (X" = X))/ 1]/ i Kn[(x* — X7)/hn] agirlign igin
G(x) = X7 wpn (x5, X)) (Y}) (3.59)
bulunur. §(x*) yerine §(x ) konuldugunda B i¢in genellestirilmis LS tahmin edicisi;
B=By- Bn)=XX)XY",

V'=(1-w(x))r veX=(1-0(x))X (3.60)
seklinde bulunur [18].

Olciim hatali modellerde zenginlestirme (enhanced) islemi: Bu tekniklerin temel
amaci, belirli uygulamalar i¢in orijinal goriintiiye uygun bir sonug¢ elde etmektir.
Goriintli iglemede goriintiiyli zenginlestirmek, bir goriintliiniin baz1 6zelliklerini
degistirmek veya goriintli kalitesini arttrmak i¢in yapilan islemler i¢in enhanced
terimi kullamilir [19]. Goriintii analizi, desen tanima ve diger goriintii isleme
uygulamalarinda bu filtrelerin kullanimi olduk¢a yaygindir. Goriintii iyilestirme
stireclerinde belirsizlikle basa ¢ikmak ve daha net sonuglar elde etmek i¢in 6nemli
bir ara¢ olarak kabul edilen yontemde, islemler bazen histogram esitleme (histogram

equalization), giiriiltii giderme (noise reduction), keskinlestirme (sharpening), giiriiltii
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temizleme (denoising) gibi islemlerle yapilir. Ozellikle goriintiilerdeki bolgesel
degisiklikleri, giiriiltiiye veya yapisal 6zellik olmasina gore ayirt edecek cesitli
filtreler uygulanir. Bu sayede, giiriiltiilii veya bulanik goriintiilerde daha iyi sonuglar

elde edilmesine olanak taninmig olur.

Ortalama filtre (mean filter) ve medyan filtre (median filter): Ortalama filtre
giirliltiilii goriintiiyli yumusatmak i¢in kullanilan basit ve etkili bir yontemdir. Bu
filtre, bir goriintiiniin her bir piksel degerini komsularmin ve kendisinin dahil oldugu
ortalama deger ile degistirir. Bu durum calisilan pikseli temsil etmeyen anlamsiz

degerlerinin ortadan kaldirilmasini saglar.

Sekil 3. 32 Ortalama filtre uygulanmis goriintii [59]

Eger keskin kenarlarin kaybolmasi istenmiyorsa ortalama filtre yerine, medyan

filtresi kullanilabilir.

Medyan filtresi de ortalama filtre gibi her pikselin degerini hesaplamak i¢in
yakmindaki komsularina bakar. Medyan filtresinde piksel degeri komsu piksel
degerlerinin ortalamasi ile degistirmek yerine, komsu pikselleri siralayip siranin
ortasindaki degeri alir. Eger incelenen bolgede (sablonun igerisi) ¢ift sayida piksel

varsa, orta deger olarak, ortada bulunan iki pikselin ortalamas1 kullanilir.
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Sekil 3. 33 Medyan filtre uygulanmis goriintii [59]

Yapilan degisikliklerin etkisini anlamak icin MSE degerlerine bakilabilecegi ve
yorumlanabilecegi Onceki boliimlerde belirtilmistir. Ancak bagimsiz degiskenin
bagimli degisken {izerindeki etkisini anlayabilmek icin belirlilik katsayisi
(Determination Coefficient (R?)) degeri de incelenebilir:

2 — _ Z?:l y i_j) i
R 1 S (3.61)
Burada J; : bagimli degiskenin ortalama degeridir. R? degeri 1’e yaklastika

istenilen sonuca daha da yaklasilmis olur.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan tez ¢alismasinda 6lglim hatali kismi dogrusal regresyonun goriintii islemede
kullanim1 arastirilmistir.  Arastirma sonuglarini ve bulgularint test etmek ve
gelistirmek amaciyla java basta olmak iizere bir¢ok programlama dilini destekleyen
Apache NetBeans IDE 19 entegre gelistirme ortaminda yazilimsal g¢aligmalar
yapilmistir. Calismalar yapilirken goriintii isleme alaninda birgok metot iceren Open
Cezeri Library Kkiitiiphanesi etkin bir sekilde kullanilmistir. Cekilen goriintiiler
islendikten sonra yapilan g¢alismanin istatistiksel etkilerini incelemek amaciyla
istatistiksel modellemeler ve veri analizi ¢calismasi yapilmistir. Orijinal ve iglenmis
goriintiilerin giindiiz bol 151kl ortamda ve gece daha az 1s1kl1 ortamda inceleyebilmek
ve aralarindaki farki gozlemleyebilmek icin anker nebula projeksiyon cihazi

kullanilmstir.

4.1 Giiriiltii Ekleme ve Giiriiltiilii Goriintiilerin Analizi

Bu calismada ilk olarak orijinal siyah beyaz goriintiiye belirli bir seviyedeki giiriiltii
eklenerek normal kosullarda goériintiiniin nasil etkilendigi simiile edilmistir. Giirtilti
eklenmis goriintiilerde 6zellikle diisiik kontrast ve ayrinti kaybi tespit edilmistir.
Esitlik (3.5)’de verilen denklemde bagimli degisken (y;)’ye 2 boyutlu goriintiilerde
Lyoisy (x, ), deterministik fonksiyon x*’e giiriiltii eklenmis goriintii Ip,;ginq; (X, y) ve
hata terimi £’a N(0, 02) (yapilan ¢alismada kullamilan giiriiltii (hata) islemi) karsilik

gelmektedir. Tiim bunlara istinaden giiriiltii ekleme islemi:

Inoisy (x» y) = Ioriginal (x, Y) + N(O,O‘Z) (4-1)
seklinde olusturulmustur.

Yapilan calismada o degeri deneme yanilma yoluyla 5 olarak alinmis ve her piksel
degerine 0 ortalama ve 5 standart sapmali rastgele degerler eklenmistir. Bu degerin
secilmesinde birka¢ neden etkili olmustur; ilk olarak belirli bir giiriiltii seviyesi
saglanarak eklenen giiriiltii seviyesinin goriintli lizerinde etkili olmasi istenmistir.
Ayrica giiriiltiilii  goriintliniin  bozulma seviyesi analizinde MSE ve PSNR
degerlerinin Olgiilebilir bir sekilde etkilenmesi o degerinin 5 se¢ilmesinde etkili

olmustur. Eklenen giiriiltii etkilerini belirlemek icin yukarida teorisi verilen MSE
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degerinin goriintii islemede buldugu karsilik ve tepe sinyal giiriiltii oran1 (Peak

Signal-to-Noise Ratio (PSNR)) hesaplanmis ve histogram degerleri analiz edilmistir.

1
MSE = m xM=1 Zgzl(loriginal (x; :V) - Inoisy (X, y))z (4'2)
PSNR = 10logy, (ML—;) (4.3)

Bu esitliklerde M ve N goriintiiniin boyutlary, L piksel degerlerinin maksimum

araligidir (6rnegin; 8-bit goriintiilerde L = 255).

Goriintiiye eklenen giirtiltii etkilerini kantitatif olarak degerlendirmek i¢in verilen

denklemler ile hesaplama yapilmis ve sagilim grafikleri incelenmistir.

& Noisv Imaa —
Original Ima.. — [ Noisy Imag... O

Data Grid Screen ( Data Grid Screen Ce

Ideal Expos
|deal Expos

(a) (b)

Sekil 4. 1 (a) Orijinal resim ve (b) giiriiltiilii resim

Sekil 4.1’de orijinal ve giiriiltiilii goriintiiler istatistiksel olarak incelendiginde
standart sapmanim arttigi, goOriintli kalitesinin diistiigii ve kontrastin azaldig1
goriilmektedir. Sagilim grafigi Sekil 4.2°de piksel degerlerinin bar grafigi ise Sekil

4.3’de verilmistir.
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Sekil 4. 2 (a) Orijinal resmin sacilim grafigi ve (b) giirtiltiilii resmin sagilim grafigi

(@) (b)
Sekil 4. 4(a) Orijinal goriintiiniin bar grafigi ve (b) giiriiltii eklenmis goriintiiniin bar grafigi

Sekil 4.3’de goriildiigii gibi orijinal goriintiide (bkz. ek-4) tiim piksel degerleri 255
oldugu i¢in bar grafiginde degisim olugsmamistir. Ancak eklenen giiriiltii sonrasi

degisen piksel degerleri sonrasi bar grafiginde sapmalar ve degisimler gozlenmistir.

4.1.1 Gaussian bulanikhig1 uygulamasi

Bu bulanikligin uygulanmasi i¢in bir konvoliisyon gerekmektedir. Bununla ilgili ek-
1’deki Gaussian bulaniklig1 java kodu ile hesaplama ag¢isindan daha verimli ve daha
az iglem siiresi gerektirdigi i¢in (3 X 3) boyutlu bir kernel olusturulmustur. Gaussian
bulaniklig1 eklenmis goriintiide yumusama, histogram degerlerinde de bir yayilma

oldugu gozlemlenir. Bu da yapilan islemle giiriiltiiniin azaldigmi gosterir (Sekil 4.5).
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Screen Capture

Sekil 4. 4 Gaussian bulaniklig1 eklenmis goriintii

(a) (b)

Sekil 4. 5 (a) Gaussian bulanikligr eklenmis resim grafigi ve (b) giiriiltiilii resim grafigi

4.1.2 Kismu dogrusal regresyon modellemesi
Giiriltili goriintiideki piksel degerleri arasindaki modeli incelemek i¢in yapilan
calismada kismi dogrusal regresyon analizine basvurulmustur. Esitlik (3.60)’de

formiilii verilmis regresyon modeline gore:

e vy :bagimh degiskeni (iyilestirilmis goriintiideki piksel degeri)

e X :bagimsiz degiskeni (giirtiltiilii goriintiideki piksel degeri)

e [, : Y-intercept (y ekseni ile regresyon dogrusunun kesisim noktasi)

e [, :egim (bagimsiz degiskenin bagimli degisken {lizerindeki etkisi)’ni temsil

edecek sekilde goriintii modellenmistir.
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4.1.3 Dekonvoliisyon islemi (Richardson-Lucy dekonvoliisyonu)
Bu islem goriintii islemede goriintii bulanikligini tersine cevirerek ¢alisir. Bu
algoritma, goriintiideki bulaniklikla olusan etkileri tersine ¢evirmeye c¢alisir ve bu

islemi bir dizi tekrarli adimda gergeklestirir [60]. Bu islemler;

2 .o 7 .o~ (gxn) Q)
fn+1(l;]) - fn+1(l;]) - (fn*h)(i,j) (44)

seklinde hesaplanir. Burada f,,,, n. adimdan sonra tahmini net goriintii, f,, n.
adimdaki tahmini net goriintii, h, nokta yayilim fonksiyonunu (sistemin veya siirecin
goriintliyli bulaniklastirma etkisini), g orijinal bulanik goriintiidiir. Bu islem bulanik
bir goriintiiyli keskinlestirmek i¢in kullanilan iteratif bir algoritmadir. Bu algoritma
bulaniklik etkisinin tersine gevrilmesi islemine dayalidir. Ozellikle karanlik ortam
kosullarinda ¢ekilmis gorintiilerin diizeltilmesinde etkilidir. Calismada kullanilan

dekonvoliisyon islemi;

Inoisy = Ioriginal * K 4.5)
seklindedir. Burada 1,5, bulanik goriintiiyti, I,,;ginq Orijinal goriintiiyii ve K kernel

bulanikligin1 temsil eder. Yapilan caligma bu iliski algoritmasinin tersine ¢aligmasini

saglamistir.

T+1 _ M Inoi

IOriginal - Ioriginal . <I(T)nmsy*K * Kn)' (4.6)
original

Burada; Ig?ginal:T’inci iterasyondaki orijinal goriintii tahmini, K,,: ters g¢evrilmis

kernel, . piksel bazinda ¢arpma olaylarini temsil eder. Dekonvoliisyon islemi iteratif
bir yontemdir. Yani program her calistiginda goriintii giincellenir, daha keskin ve
ayrintili goriintiiler elde edilir. Olusturulan kernele ek-2 de verilen dekonvoliisyon
kodu uygulanmistir. Goriintli degisimini veren MSE ve PSNR degerlerindeki
degisiklik analizinin Java kodu ek-5’te verilmistir, degisim sonuclar1 ise Tablo 4.1°de

verilmistir.
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Tablo 4.25 islenmis gériintiilerin istatistiksel analiz sonuglari

Orjinal vs MSE PSNR | R?

bulanik goriintiiler 4560.345 | 11.541 | 0.711
dekonvoliisyon uygulanmus goriintiiler | 4097.784 | 12.005 | 0.734
guiriiltiilii goriintiiler 4237.921 | 11.859 | 0.801
zenginlestirilmis gériintiiler 2195.718 | 14.715 | 0.812
regresyon uygulanmus goriintiiler 1955.067 | 15.219 | 0.818

Tablo 4.1°de goriildiigii gibi giiriiltiilii goriintiiye zenginlestirme islemi yapildiginda
ve bu islem sonrasi1 kismi dogrusal regresyon uygulandiginda goriintiiniin kalitesi ve
buna bagl olarak da MSE degerleri azalirken PSNR ve R? degerleri artmustir. Sekil
4.4’te verilen orijinal test goriintiisii icin giiriiltiilii goriintii (a), regresyon uygulanmis
gorlinti  (b) ve zenginlestirilmis goOriinti (c) Sekil 4.6’da verilmektedir.
Zenginlestirme islemi Gauss giriiltiisii eklenmis gri tonlu test goriintiilerine
uygulanmistir. GOrilintii kalitesi, goriintiideki giiriiltii enerji igerigine dayali olarak
Olciilmiistiir ve goriintiiniin nesnel Ol¢limii, histogram ile de degerlendirilerek Sekil

4.7°de gosterilmistir.

(a) (b) (c)
Sekil 4. 6 Regresyon analizi yapilmig goriintiilerin karsilastirilmasi (a)giiriiltiili goriintii (b) regresyon

uygulamig goriintii (c) zenginlestirme islemi uygulanmig goriintii

(a) (b) (c)
Sekil 4. 7 Regresyon analizi yapilmis goriintiilerin histogram karsilastirilmasi (a) giiriiltiili goriintii
(b) regresyonlu goriintii (c) zenginlestirme islemi uygulanmis goriintii
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Sekil 4.7°de goriildiigii gibi regresyon analizi, zenginlestirilmis goriintii ve giiriiltiili
goriintii arasindaki iliskinin modellenmis hali hakkinda tahminlerde bulunur. (a)
histograminda goriintii pikselleri sol tarafta yatkinlik gostermistir (giiriiltii pikselleri
sol tarafta birikmis), (b) histograminda goriintii pikselleri sag tarafta yatkinlik
gostermistir. Gorlintli isleme sonrasi histogram degerlerinden de anlasilacagi gibi
giiriiltiilii piksel sayisi azaltilmis ve homojen bir dagilim saglanmistir. Sonrasinda
zenginlesmis ve glriltili goriintiiler arasinda kismi dogrusal regresyon analizi

yapilarak kaybolan anlamli bit degerleri de yakalanmistir (c).

Regresyon analizi yapilmig 6l¢iim hatali goriintiiniin aydinlik ve karanlik ortamda
gozlemlenmesi swrasinda goriintiideki hatalarin 1518a bagli olarak ne derece
gozlemlenebildigini ve diizeltilmis goriintiiniin 15181 etkisinden ne derece arindigini
gormek i¢in nebula ile aydmlik ve karanlik ortamda hem hatali hem de diizeltilmis
goriintiiler gozlenmis, goriintiiler incelendiginde sadece karanlik ortamda degil
aydinlik ortamda da diizeltilmis goriintiiniin rahat gézlemlenebildigi tespit edilmistir

(bkz. Sekil 4.8).

(a) (b)

Sekil 4. 8 (a) Isikli ortamda gozlemlenmis islenmis goriintii ve (b) karanlik ortamda gézlemlenmis
islenmis goriintii
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuglar

Bu tezde 6l¢iim hatali kismi dogrusal regresyonda diizlestirme iglemleri i¢in goriintii
isleme algoritmalar1 olusturulmustur. Yapilan ¢alisma Java programinda Open Cezeri
Library kiitiiphanesinden yararlanilarak kodlanmistir. Kodlama algoritmasi ek-6’da

verilmistir.

Yapilan caligmada Ol¢iim hatali goriintiiler simiile edilmis ve normal kosullarda
griiltii seviyesi arttirildiginda goriintii kalitesinin diistiigii gozlemlenmistir. Bu

stirecte elde edilen goriintiilerin istatistiksel analizleri yapilmistir.

Giiriiltiili  goriintiideki  frekansa  Gaussian  bulanikligr  uygulanarak giiriiltii
azaltilmigtir. Bu uygulama goriintiideki keskin kenarlar1 yumusatarak giirtiltiiyii
gidermeyi hedeflemektedir. Bu islem konvoliisyon operatorii ile yapilmis ve kalite
belirgin bir sekilde artmistir. Bu islem Gaussian bulanikliginin giiriiltii azaltmada ne

kadar etkili oldugunu gostermistir.

Kismi dogrusal regresyon analizine basvurulan bu tezde giiriiltiilii ve iyilestirilmis
goriintii ilisgki modellemesi basarili bir sekilde uygulanmistir. Yapilan islem giirtiltiilii

goriintiilerin islenmesinde kullanilacak etkili bir modelleme olmustur.

Uygulanan dekonvoliisyon islemi ise tersine c¢alisarak Ol¢iim hatali goriintiilerin
diizeltilmesini  saglayan iteratif bir yontem olmustur. Richardson-Lucy
dekonvoliisyonu,  bulanik  goriintiilerin ~ keskinlestirilmesi  i¢gin  basariyla
uygulanmistir. Algoritma, her iterasyonda goriintiiniin daha keskin ve detayli hale
gelmesini saglamistir. Poisson istatistiklerine dayanan bu yontem, 6zellikle diisiik
151k kosullarinda cekilen bulanik goriintiilerde etkili olmustur. Algoritmanin iteratif
yapisy, her adimda daha dogru bir orijinal goriintli tahmini elde edilmesini miimkiin
kilmistir. Sonugta bulunan istatistiksel degerler ¢alisilan modelin dogrulugunu ve

tahmin giiclinii gdstermistir.

Sonug olarak yapilan ¢aligma giiriiltii giderme ve bulanik goriintiilerdeki diizlestirme
islemleri i¢in goriintii igsleme tekniklerinin ne dlgiide dnemli oldugunu gostermistir.
Girtiltiiniin  azaltilmasi, bulanikligmm giderilmesi ve kontrastin arttirilmasi gibi

islemlerin her biri ayr1 ayr1 goriintii kalitesini belirgin bir sekilde arttirmistir.
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Ozellikle kismi dogrusal regresyon ve dekonvoliisyon islemlerinin gériintii islemede

ne kadar kritik deger tagidig1 yapilan tezde gosterilmistir.

Elde edilen sonuglar yapilan islemin giinliik hayatta (6rnegin; tibbi goriintiileme
cihazlari, giivenlik kameralari, uydu goriintiileri) gibi uygulamalarda kolaylik
saglayacagini gostermektedir. Ilerleyen asamalarda farkli kosullarda elde edilen
goriintiilerle ve daha genis veri setleriyle yapilacak olan ¢aligmalarin test edilmesi,
onerilen yontemlerin genel gecerliliginin daha kapsamli olarak degerlendirilmesini

saglamis olacaktir.

5.2 Oneriler

Yapilan tez calismasinda uygulanan goriintii isleme ve regresyon analizi teknikleri
daha etkin kullanildiginda daha genis uygulama alanlarina hitap edilebilir. Gri alt
tonlu goriintiiler lizerine yazilan java kodlu goriintii isleme teknikleri yerine ilerleyen
asamalarda geleneksel tekniklerin yani sira derin 6grenme ve ileri diizey makine
ogrenimi teknikleri kullanilarak (6rnegin; konvoliisyonel sinir aglar1) giiriiltii azaltma
ve lyilestirmeler yapilabilir. Bu tiir uygulamalar biiylik veri setlerinde daha hassas ve

etkili sonuglar verir.

Hazir goriintiiler iizerinde yapilan algoritma ilerleyen asamalarda renkli ve gercek
zamanl goriintiiler iizerinde de genisletilebilir. Tezde verilen algoritma ve kullanilan
yontemler hiz ve verimlilik agisindan optimize edilerek Ozellikle tibbi goriinti
cihazlari, giivenlik kameralar1 gibi anlik ihtiya¢ duyulan mekanizmalar i¢in kritik bir
getirilebilir. Donanimsal hizlandirmalar (6rnegin; grafik islem birimi (Graphics

Processing Unit (GPU kullanim1) bu konuda arastirilabilir.
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EK 1: Gaussian Bulanikhgi Java Kodu

private static Kernel createGaussianKernel() {
float[] matrix = {
1f/ 16f, 2f/ 16f, 1f/ 16f,
2f/ 16f, 4f/ 16f, 2f/ 16f,
1f/ 16f, 2f/ 16f, 1f/ 16f
b

return new Kernel(3, 3, matrix);
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EK 2: Dekonvoliisyon Kodu

private static Bufferedlmage applyGaussianBlur(BufferedImage img) {
Kernel kernel = createGaussianKernel();
ConvolveOp op = new ConvolveOp(kernel);

return op.filter(img, null);
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EK 3: Ol¢ciim Hatah Kismi Dogrusal Regresyonun Goriintii islemede Kullanimi
Java Kodu

import java.awt.image.BufferedImage;
import java.awt.image.ConvolveOp;
import java.awt.image.Kernel;

import java.awt.image.ColorModel,;
import java.awt.image. WritableRaster;
import jazari.gui.Framelmage;

import jazari.matrix.CMatrix;

import org.apache.commons.math3.stat.regression.SimpleRegression;

public class MasterTez {
private static String path = "C:\\Users\\merve\\Desktop\\Albiim 1\\";

private static final int NOISE_LEVEL = 50;

public static void main(String[] args) {
// Giirtiltiilii siyah-beyaz goriintiiyii olustur
String fileName = "images.jpeg";
BufferedImage orglmgl = getImage(path + fileName, 11);

BufferedImage noisylmg1 =
CMatrix.getInstance(orglmg1).rgb2gray().addNoise(5f).imshow("noisy

image").getImage()
// Gaussian bulaniklig1 uygula

BufferedImage blurredImg1 = applyGaussianBlur(noisylmgl);
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EK 3 (Devam)

// Histogram esitleme uygula

BufferedImage enhancedImgl = enhancelmage(blurredImg1);

// Kismi dogrusal regresyon uygula

BufferedImage regressionResultImg1

applyPartialLinearRegression(noisylmg1, enhancedImg1);

// Kernel dekonvoliisyonu uygula

BufferedImage deconvolvedImgl

applyRichardsonLucyDeconvolution(blurredImg1, createGaussianKernel(), 10);

// Sonuglar1 goster

showImage(orglmg1, "Original Image 1");
showImage(noisylmg1, "Noisy Image 1");
showImage(blurredImg1, "Blurred Image 1");
showImage(enhancedImgl, "Enhanced Image 1");
showlmage(regressionResultlmg1, "Regression Result Image 1");

showlImage(deconvolvedlmg]1, "Deconvolved Image 1");

// Her bir goriintii ¢ifti igin MSE, PSNR ve R? degerlerini hesapla ve yazdir

printMetrics("Original vs Noisy", orglmgl, noisylmg1);

printMetrics("Original vs Blurred", orglmg1, blurredImg1);
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EK 3 (Devam)

printMetrics("Original vs Enhanced", orglmg1, enhancedlmg1)
printMetrics("Original vs Regression Result", orglmg1, regressionResultlmg1);

printMetrics("Original vs Deconvolved", orglmgl, deconvolvedlmgl);

private static BufferedImage getImage(String imagePath, float reductionRatio) {
CMatrix cm = CMatrix.getInstance()
.imread(imagePath)
.imresize(reductionRatio);

return cm.getlmage();

}

private static BufferedImage applyGaussianBlur(Bufferedlmage img) {
Kernel kernel = createGaussianKernel();
ConvolveOp op = new ConvolveOp(kernel);
return op.filter(img, null);
}
private static Kernel createGaussianKernel() {
float[] matrix = {
1f/ 16f, 2f/ 16f, 1f/ 16f,
2f/ 16f, 4f/ 16f, 2f/ 16f,
1f/ 16f, 2f/ 16f, 1f/ 16f
b
return new Kernel(3, 3, matrix);
}
private static BufferedImage enhancelmage(Bufferedlmage img) {

int[] histogram = new int[256];
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EK 3 (Devam)
int width = img.getWidth();
int height = img.getHeight();
for (int y = 0; y < height; y++) {
for (int x = 0; x < width; x++) {
int pixel = img.getRGB(x, y) & OxFF;

histogram[pixel]++;

int[] cumulativeHistogram = new int[256];
cumulativeHistogram[0] = histogram[0];
for (int 1= 1;1<256;i++) {

cumulativeHistogram[i] = cumulativeHistogram[i - 1] + histogram[i];

}

BufferedImage enhancedImg = deepCopy(img);
for (int y = 0; y < height; y++) {
for (int x = 0; x < width; x++) {
int pixel = img.getRGB(x, y) & OxFF;

int newValue = (int)(((float)cumulativeHistogram[pixel] - histogram[0]) /
((float)width * height - 1) * 255);

int newPixel = (OXxFF << 24) | (newValue << 16) | (newValue << 8) |
newValue;

enhancedlmg.setRGB(x, y, newPixel);

return enhancedImg;
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EK 3 (Devam)
private static BufferedImage deepCopy(BufferedIlmage img) {
ColorModel cm = img.getColorModel();
boolean isAlphaPremultiplied = cm.isAlphaPremultiplied();
WritableRaster raster = img.copyData(null);

return new Bufferedlmage(cm, raster, isAlphaPremultiplied, null);

private static void showImage(Bufferedlmage img, String str) {
Framelmage frm = new Framelmage();
frm.setImage(img);
frm.setTitle(str);

frm.setVisible(true);

private  static  Bufferedlmage applyPartialLinearRegression(BufferedIlmage
noisylmg, Bufferedlmage enhancedImg) {

double[] x = new double[noisylmg.getWidth() * noisylmg.getHeight()];
double[] y = new double[enhancedIlmg.getWidth() * enhancedImg.getHeight()];

int index = 0;
for (int yCoord = 0; yCoord < noisylmg.getHeight(); yCoord++) {
for (int xCoord = 0; xCoord < noisylmg.getWidth(); xCoord++) {
int pixelValueNoisy = noisylmg.getRGB(xCoord, yCoord) & OxFF;

int pixelValueEnhanced = enhancedlmg.getRGB(xCoord, yCoord) &
OxFF;

x[index] = pixelValueNoisy;

ylindex] = pixelValueEnhanced;

58



EK 3 (Devam)

index++;

}

SimpleRegression regression = new SimpleRegression();
for (int i = 0; i < x.length; i++) {

regression.addData(x[i], y[i]);

double beta0 = regression.getIntercept();

double betal = regression.getSlope();

Bufferedlmage resultlmg = new Bufferedlmage(noisylmg.getWidth(),
noisylmg.getHeight(), Bufferedlmage. TYPE_BYTE_GRAY);

for (int yCoord = 0; yCoord < noisylmg.getHeight(); yCoord++) {
for (int xCoord = 0; xCoord < noisylmg.getWidth(); xCoord++) {
int pixelValueNoisy = noisylmg.getRGB(xCoord, yCoord) & OxFF;
double predictedEnhancedValue = beta0 + betal * pixelValueNoisy;

int predictedPixelValue = Math.min(Math.max((int)
predictedEnhancedValue, 0), 255);

resultlmg.setRGB(xCoord, yCoord, (OxFF << 24) | (predictedPixelValue
<< 16) | (predictedPixelValue << 8) | predictedPixelValue);

}

return resultlmg;

}

private static BufferedIlmage applyRichardsonLucyDeconvolution(BufferedIlmage
blurredImage, Kernel kernel, int iterations) {
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int width = blurredImage.getWidth();
int height = blurredImage.getHeight();

BufferedImage estimate = deepCopy(blurredImage);

for (int iter = O; iter < iterations; iter++) {
BufferedIlmage reblurred = convolve(estimate, kernel);
BufferedImage ratio = divideImages(blurredImage, reblurred);
BufferedIlmage correction = convolve(ratio, kernel);
estimate = multiplylmages(estimate, correction);

}

return estimate;

private static BufferedImage convolve(Bufferedlmage image, Kernel kernel) {
ConvolveOp op = new ConvolveOp(kernel, ConvolveOp.EDGE_NO_OP, null);

return op.filter(image, null);

private static Bufferedlmage dividelmages(Bufferedlmage imgl, Bufferedlmage
img2) {

int width = img1.getWidth();
int height = img1.getHeight();

BufferedImage result = new BufferedImage(width, height,
Bufferedlmage. TYPE_BYTE_GRAY);

for (int y = 0; y < height; y++) {
for (int x = 0; x < width; x++) {

int pixell = imgl.getRGB(x, y) & OxFF;
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int pixel2 = img2.getRGB(X, y) & OxFF;
int newValue = pixel2 == 0 ? 255 : Math.min(255, (pixell * 255) / pixel2);

result.setRGB(X, y, (OXFF << 24) | (newValue << 16) | (newValue << 8) |
newValue);

}

return result;

private static Bufferedlmage multiplylmages(Bufferedlmage img1, Bufferedlmage
img2) {

int width = img1.getWidth();
int height = img1.getHeight();

BufferedImage result = new Bufferedlmage(width, height,
Bufferedlmage. TYPE_BYTE_GRAY);

for (int y = 0; y < height; y++) {
for (int x = 0; x < width; x++) {
int pixell = imgl.getRGB(x, y) & OxFF;
int pixel2 = img2.getRGB(x, y) & OxFF;
int newValue = Math.min(255, (pixell * pixel2) / 255);

result.setRGB(x, y, (OXFF << 24) | (newValue << 16) | (newValue << 8) |
newValue);

}

return result;
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private static double calculateMSE(Bufferedlmage img1, Bufferedlmage img?2) {
double mse = 0.0;
int width = img1.getWidth();
int height = img1.getHeight();

for (int y = 0; y < height; y++) {
for (int x = 0; x < width; x++) {
int pixell = imgl.getRGB(x, y) & OxFF;
int pixel2 = img2.getRGB(x, y) & OxFF;

mse += Math.pow(pixell - pixel2, 2);

mse /= (width * height);

return mse;

private static double calculatePSNR(BufferedImage img1, Bufferedlmage img2) {
double mse = calculateMSE(img1, img2);
return 10 * Math.log10((255 * 255) / mse);

private static double calculateRSquared(Bufferedimage noisylmg, BufferedImage
enhancedImg) {

double[] x = new double[noisylmg.getWidth() * noisylmg.getHeight()];
double[] y = new double[enhancedImg.getWidth() * enhancedImg.getHeight()];

int index = 0;
for (int yCoord = 0; yCoord < noisylmg.getHeight(); yCoord++) {
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for (int xCoord = 0; xCoord < noisylmg.getWidth(); xCoord++) {
int pixelValueNoisy = noisylmg.getRGB(xCoord, yCoord) & OxFF;

int pixelValueEnhanced = enhancedlmg.getRGB(xCoord, yCoord) &
OxFF;

x[index] = pixelValueNoisy;

ylindex] = pixelValueEnhanced;

index++;

}

SimpleRegression regression = new SimpleRegression();
for (int i = 0; i < x.length; i++) {

regression.addData(x[i], y[i]);

return regression.getRSquare();

private static void printMetrics(String comparison, Bufferedlmage imgl,
BufferedImage img2) {

double mse = calculateMSE(img1, img2);
double psnr = calculatePSNR(img1, img2);
double rSquared = calculateRSquared(img1, img2);

System.out.println(comparison + " - MSE: " + mse + ", PSNR: " + psnr + ", R%
"+ rSquared) } }
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EK 4 Piksel Degerleri
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EK 5: MSE ve PSNR Degerlerindeki Degisiklik Analizinin Java Kodu

private static double calculatePSNR(BufferedImage imgl, Bufferedlmage img2) {
double mse = calculateMSE(img1, img2);

return 10 * Math.log10((255 * 255) / mse);

private static double calculateRSquared(Bufferedlmage noisylmg, BufferedIlmage

enhancedImg) {
double[] x = new double[noisylmg.getWidth() * noisylmg.getHeight()];

double[] y = new double[enhancedImg.getWidth() * enhancedImg.getHeight()];

int index = 0;
for (int yCoord = 0; yCoord < noisylmg.getHeight(); yCoord++) {
for (int xCoord = 0; xCoord < noisylmg.getWidth(); xCoord++) {
int pixelValueNoisy = noisylmg.getRGB(xCoord, yCoord) & OxFF;

int pixelValueEnhanced = enhancedlmg.getRGB(xCoord, yCoord) &
OxFF;

x[index] = pixelValueNoisy;

ylindex] = pixelValueEnhanced;

index++;
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SimpleRegression regression = new SimpleRegression();
for (int i = 0; i < x.length; i++) {
regression.addData(x[1i], y[i]);

}

return regression.getRSquare();

private static void printMetrics(String comparison, Bufferedlmage imgl,

BufferedImage img2) {
double mse = calculateMSE(img1, img2);
double psnr = calculatePSNR(img1, img2);
double rSquared = calculateRSquared(img1, img2);

System.out.println(comparison + " - MSE: " + mse + ", PSNR: " + psnr + ", R%

"+ rSquared);

}
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EK 6 YAPILAN CALISMANIN ALGORITMASI

* Giiriiltiili Siyah-Beyaz Goriintii Olusturma:
* Girdi: Bir goriintii dosyasinin yolu.
« Cikti: Giiriiltiilii siyah-beyaz bir goriintii.
* Gortintii dosyasini oku ve belirli bir 6lgekleme oraniyla yeniden boyutlandir.
* Gortintiiyii gri tonlamaya doniistiir.
+ Gortintiiye belirli bir miktarda giiriiltii ekle.
* Giiriiltiilii goriintiiyli goster.

-

* Gaussian Bulanikhig1 Uygulama: )
*Girdi: Giiriiltiilii gortintii.
* Cikti: Gaussian bulanikligi uygulanmis goriintii.

* Gaussian kernel olustur.

* Glirtiltiili goriintitye Gaussian bulanikligi uygula y,

*Histogram Esitleme Uygulama: N\
* Girdi: Bulaniklastirilmis goriinti.
* Cikti: Histogram esitleme uygulanmis goriintii.

* Goriintiiniin histogramini hesapla.

* Histogramin kiimiilatif dagilimini hesapla.

* Goriintliniin her bir piksel degerini kiimiilatif histogram ile eslestirerek yeni bir

piksel degeri olustur.
*Yeni piksel degerleriyle iyilestirilmis goriintiiyii olustur /

\

*Kismi Dogrusal Regresyon Uygulama:
* Girdi: Giiriiltiili ve iyilestirilmis goriintiiler.
* Cikti: Regresyon sonucu goriintii.
* Giiriiltiilii ve iyilestirilmis gortintiilerin piksel degerlerini giftler halinde topla.
*Basit dogrusal regresyon kullanarak bu piksel ¢iftleri arasindaki iliskiyi bul
(regresyon katsayilarini hesapla).

*Kismi dogrusal regresyon katsayilarini kullanarak yeni bir gériintii olustur.

* Dekonvoliisyonu Uygulama: \
* Girdi: Bulaniklastirilmis goriintii, Gaussian kernel, iterasyon sayisi.
* Cikt1: Dekonvoliisyon sonucu goriintii.

« Ik tahmin olarak bulaniklastirilnus goriintiiyii kullan.

*Belirli sayida iterasyon i¢in: Tahmin edilen goriintiiyli Gaussian kernel ile
bulaniklastir.

* Bulaniklastirilmis goriintiiyi, orijinal bulanik goriintii ile karsilastirarak

*hata oranint hesapla.

*Hata oranini Gaussian kernel ile kontrol et ve tahmini giincelle.

*Son tahmin edilen goriintii, dekonvoliisyon sonucu goriintiidiir. /

€€ € €ECC

*Sonuclar1 Gosterme:
* Girdi: Farkli islem adimlarmin sonuglari olan gériintiiler.
» Cikt1: Goriintiilerin gorsel olarak gosterilmesi.

*Orijinal, giiriiltiilii, bulanik, iyilestirilmis, regresyon sonucu ve dekonvoliisyon
sonucu goriintiileri goster
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arz ederim.
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