r Y
b Y

T.C.
TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU

BiLGISAYAR MUHENDISLiGI ANABILIM DALI

PERiYODIK GURULTULERIN GIDERILMESINDE iSTATISTIKI
VE DERIN OGRENME YONTEMLERININ BiRLIKTE
KULLANILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

Murat ALTUNOK
Damisman: Dog. Dr. Biilent TURAN

TOKAT- 2024



ETIK SOZLESME

Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii tez yazim kilavuzuna
gore, Doc. Dr. Biilent TURAN danigmanliginda hazirlamis oldugum “Periyodik
Giiriiltiilerin Giderilmesinde Istatistiki ve Derin Ogrenme Yontemlerinin Birlikte
Kullanilmas1” adli Yiiksek Lisans tezinin bilimsel etik degerlere ve kurallara uygun,
0zgiin bir calisma oldugunu, aksinin tespit edilmesi halinde her tiirlii yasal yaptirimi kabul

edecegimi beyan ederim.
v

Murat ALTUNOK

il



0zS07

Tez konusunun belirlenmesinden ¢alismanin tamamlanmasina kadar yiiriitiilen biitiin
siirecte bana yol gdsteren ve higbir yardimini esirgemeyen tez danigsmanim Dog. Dr.
Biilent TURAN hocama, destekleriyle her zaman yanimda olan sevgili esim ve kizima

sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Murat ALTUNOK

il



OZET

PERiYODIK GURULTULERIN GIDERILMESINDE iSTATiSTiKi VE DERIN
OGRENME YONTEMLERININ BiRLIKTE KULLANILMASI

ALTUNOK, Murat
Yiiksek Lisans, Egitim Programlari ve Ogretim Bilim Dali
Tez Danismani: Dog¢. Dr. Biilent TURAN
Agustos 2024, xii + 73 sayfa

Bu tez ¢alismasinda, dijital goriintiilerde siklikla karsilasilan periyodik giiriiltiilerin
giderilmesi amaciyla derin 6grenme yontemleri kullanilarak iki asamali bir ¢6ziim
gelistirilmistir. Calisma, periyodik giiriiltiilerin dijital goriintiileme sistemlerinde sikca
karsilasilan bir problem oldugunu ve bu giiriiltiilerin, goriintli kalitesini ciddi sekilde
diisiirerek analiz ve islemeyi zorlastirdigini vurgulamaktadir. Calismanin amaci,
geleneksel yontemlerin  yetersiz kaldigt durumlarda derin 6grenme tekniklerini
kullanarak daha etkili bir giriiltii giderme ¢6ziimii sunmaktir. Bu kapsamda, DnCNN
(Denoising Convolutional Neural Network) modeli ile frekans alani filtreleme yontemleri
birlestirilerek iki asamali bir model gelistirilmistir. Bu modelin performansi, farkli giiriiltii
tiirleri ve gesitli goriintli veri setleri iizerinde degerlendirilmis ve geleneksel yontemlere
kiyasla iistiin sonuglar elde edilmistir. Tezde, oncelikle giiriiltiilerin tanim1 ve tiirleri
detayli bir sekilde incelenmis, ardindan derin 6grenme yontemlerinin temel prensipleri ve
uygulama alanlar1 agiklanmistir. Sonug olarak, gelistirilen iki agamali modelin periyodik
giirtiltilleri etkin bir sekilde giderdigi ve goriintii kalitesini onemli Olgiide artirdigi

gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Periyodik Giiriiltii, Giiriiltii Giderme Y®ontemleri, Derin Ogrenme,

DnCNN,

v



ABSTRACT

THE COMBINED USE OF STATISTICAL AND DEEP LEARNING METHODS IN
THE REMOVAL OF PERIODIC NOISE

ALTUNOK, Murat
Master’s Thesis, Division of Curriculum and Instruction
Advisor: Dog. Dr. Biilent TURAN
August 2024, xii + 73 pages

In this thesis, a two-stage solution has been developed using deep learning methods to
remove periodic noise frequently encountered in digital images. The study emphasizes
that periodic noise is a common problem in digital imaging systems and that this noise
significantly degrades image quality, making analysis and processing difficult. The aim
of the study is to provide a more effective noise reduction solution using deep learning
techniques in situations where traditional methods are insufficient. In this context, a two-
stage model has been developed by combining the DnCNN (Denoising Convolutional
Neural Network) model with frequency domain filtering methods. The performance of
this model has been evaluated on different types of noise and various image datasets,
yielding superior results compared to traditional methods. The thesis first thoroughly
examines the definition and types of noise, followed by an explanation of the fundamental
principles and application areas of deep learning methods. In conclusion, it has been
demonstrated that the developed two-stage model effectively removes periodic noise and

significantly improves image quality.

Keywords: Periodic Noise, Noise Removal Methods, Deep Learning, DnCNN
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1. GIRIS
Girtltiler goriintiiniin elde edilmesi, saklanmasi, aktarilmasi veya dijital ortama

taginmast esnasinda ¢esitli bozulmalara maruz kalir. Bu bozulmalar ¢ogunlukla

goriintiiler lizerinde belirgin giiriiltiiler birakir.

Dijital goriintiilerde karsilasilan temel giiriiltii tiirleri arasinda Gaussian giiriiltiisii, beyaz
gliriiltii, Brownian (fraktal) giiriiltiisti, tuz-biber gilriiltiisii (salt&pepper), periyodik
giiriiltii, kuantizasyon giiriiltiisii, speckle giiriiltiisii, foton giiriiltiisii (Poisson giiriiltiisii),
Poisson-Gaussian giiriiltiisii gibi giiriiltiiler bulunmaktadir (Boyat & Brijendra, 2015)
(Altunok & Turan, 2022). Bu giiriiltiiler, goriintii edinim cihazlarinin etrafindaki girtilti
kaynaklarindan, hatali bellek konumlarindan, goriintii edinim cihazlarinin
eksikliklerinden veya atmosferdeki olumsuz kosullardan kaynaklanabilir. Giiriiltiiniin bu
cesitliligi dijital goriintiilerdeki giiriiltiiyii anlamanin ve modellerini tanimlamanin
Oonemini vurgular. Bu bilgi etkili giiriiltii azaltma tekniklerinin se¢imi ve uygulanmasi igin

temel olusturur.

Gorlntiilerdeki giiriiltiiniin anlagilmasi, modellerinin belirlenmesi ve bu giiriiltiilerin
etkili bir sekilde azaltilmasi, goriintii isleme ve analizinde karsilasilan temel zorluklardan
biridir. Gliriiltiiyii azaltmak daha temiz, net ve bilgilendirici goriintiilerin elde edilmesine
olanak tanir ve bu da cesitli uygulama alanlarinda goriintii kalitesinin iyilestirilmesine
katkida bulunur. Giiriltii tiplerinin ve kaynaklarinin kapsamli bir sekilde incelenmesi bu
alandaki arastirmacilara giiriiltii azaltma tekniklerinin se¢imi ve uygulamasinda 6nemli
bir rehberlik saglar. Bu durum goriintii isleme alaninda siirekli bir arastirma ve gelistirme
ithtiyacin1  dogurur, bodylece daha etkili giiriiltli azaltma stratejileri gelistirilebilir

(Gonzalez & Woods, 2008).

Girtiltilerin  azaltilmas1  veya giderilmesi giiriiltiiniin  tipine gore degisiklik
gostermektedir. Dijital goriintii isleme alanindaki arastirmalar goriintli kalitesini bozan
cesitli giirtilti tiirlerine yonelik etkili ¢oziimler gelistirmeye odaklanmistir. Bu siirecte,
giiriiltii modelinin dogru tanimlanmasi ve anlasilmasi ¢esitli giiriiltii azaltma tekniklerinin
temelini olusturur. Ortanca filtreleme, Gauss filtreleme, dalga doniislimii tabanli teknikler
ve derin 6grenme tabanli yaklasimlar gibi g¢esitli yontemler, belirli giiriilti tiirleri ve
goriintii dzelliklerine gdre optimize edilmistir. Ornegin, rastgele giiriiltiiler icin etkili olan

ortanca filtre, tuz-biber giiriiltiisii gibi giiriiltiiler1 azaltirken goriintiiniin kenarlarini

1



koruyabilir. Bununla birlikte periyodik giiriiltii gibi daha diizenli yapidaki giiriiltiilerin
giderilmesinde giiriiltiinlin frekans bilesenlerini goriintiiniin geri kalanindan ayirma ve
ardindan bu bilesenleri filtreleyerek giiriiltiiyli azaltma yetenegi sunan Fourier dontisiimii
gibi frekans alan1 teknikleri siklikla kullanilir. Bu yaklagim periyodik giiriiltiiyti etkili bir
sekilde azaltirken goriintlinlin temel yapisini ve detaylarint koruyabilir. Geleneksel
yontemlerle birlikte derin 6grenme tekniklerinin ortaya ¢ikist bu iki temel kategoride
incelenebilecek bir alan yaratmistir. Bu tezde her iki konu da ele alinacak giiriiltiiler 6nce
istatistiksel olarak giderilip ardindan derin 6grenme modeli kullanilarak temizlenmesi

saglanacaktir.



2. LITERATUR TARAMASI

Literatiir taramasi konusuna girmeden Once sunu belirtmekte fayda goriilmektedir.
Yapilan taramalar neticesinde periyodik giiriiltiiniin giderilmesinde istatistiki yontemlerin
disina ¢ikilmamis ve derin 6grenme yontemleri kullanilmamistir. Diger giiriiltii tiplerine
spesifik olarak yapilan ¢alismalar ve tip gézetmeksizin genele yonelik derin 6grenme
modelleri mevcuttur. Ancak genele yonelik giiriiltii giderme yontemleri incelendiginde
periyodik giiriiltiiye cevap vermemektedir. Literatiir taramasi, Oncelikle periyodik
giiriiltiiniin giderilmesiyle ilgili ¢alismalar1 ele alip, ardindan derin 6grenme kullanilarak

yapilan giiriiltii azaltma ve goriintii iyilestirme arastirmalariyla devam edecektir.

Aizenberg ve Butakoff (2002), periyodik ve yar1 periyodik giriiltiilerin dijital
gorlintiilerden temizlenmesi i¢in frekans alaninda medyan benzeri bir filtre
gelistirmislerdir. Bu filtre, frekans alaninda yapilan islemlerin, Ozellikle goriintii
spektrumunda olusan belirgin tepe noktalarinin tespit edip giderme konusunda, uzamsal
alanda yapilan bulaniklastirmalara gore daha etkili oldugunu gostermistir. YOntem,
goriintli spektrumunun genligini yerel bir pencere kullanarak analiz eder ve her spektral
katsaymun filtrelemeye ihtiya¢ duyup duymadigini kontrol eder. Gerektiginde, bu
katsayiy1 yerel pencereden alinan medyan degeri ile degistirir. Tepe noktalarinin tespit
etmek i¢in mevcut genlik degerinin medyan degere oranit kullanilir ve bu oran

bozulmamis spektral katsayilar i¢in frekans bagimsiz olarak sabittir.

Gonzalez ve Woods (2008), goriintiilerdeki periyodik giirtiltiiniin frekans alani
filtrelemesi yoluyla 6nemli 6l¢iide azaltilabilecegini belirtmislerdir. Bu yontem 6zellikle
elektriksel veya elektromekanik miidahalelerden kaynaklanan giiriiltiiler i¢in etkili bir
¢ozlim sunmaktadir. Yazarlar, frekans alaninda giirtiltiiniin karakteristik izlerini tespit
ederek ve bu izlere odaklanan filtreler uygulayarak giiriiltiiniin giderilebilecegini

vurgulamiglardir.

Dutta ve ark., (2014), tarafindan yapilan ¢alismada, goriintiilerdeki periyodik giiriiltiiyti
tespit etmek ve filtrelemek i¢in Rough-Fuzzy Possibilistic C-Means (RFPCM )kiimeleme
yontemi kullanilmistir. Bu yontem Fourier genlik alaninda periyodik giiriiltii piklerini
tespit etmek i¢in kullanilmis ve geleneksel frekans alani filtreleme yontemleriyle

karsilastirmali bir analiz sunulmustur. Sonug olarak elde edilen goriintiilerin Peak signal-



to-noise ratio (Tepe sinyal-giiriiltii oran1) PSNR degerleri, filtreleme kalitesi olarak ele

alinmis ve bu degerlere gore bir karsilagtirma analizi yapilmistir.

Moallem ve ark., (2015), tarafindan yapilan calismada, dijital goriintiilerde periyodik
giiriiltiiyli azaltmak i¢in adaptif bir Gauss ¢entik filtresi dnerilmistir. Yontem, glirtiltiilii
goriintiinlin spektral bandina bir segmentasyon algoritmasi uygulayarak ve adaptif bir
esik degeri kullanarak giirtiltiiye karsilik gelen frekans bolgelerini belirler. Ardindan, her
bir periyodik giiriiltii bileseninin bant genisligini ayr1 ayr1 belirlemek icin bir bolge

biiylitme algoritmasi kullanilmstir.

Erol ve ark., (2016), calismasinda, video goriintiilerindeki periyodik giiriiltiilerin yok
edilmesi icin frekans uzayinda g¢alisan bir filtreleme yontemi Onerilmistir. Bu yontem,
periyodik ve yart periyodik giiriiltiilerin frekans uzayindaki tepe noktalarini medyan
stizgec ile otomatik olarak bulur ve giiriiltii yok etme islemi, algilanan giiriiltii igerigine

gore uyarlanan Butterworth ¢oklu-centik siizgecle gerceklestirilmistir.

Varghese (2016), calismada, periyodik giiriiltiiyle bozulmus dijital goriintiilerin
restorasyonu i¢in adaptif esik tabanli bir frekans alani filtresi Onerilmis. Algoritma,
gorilintliyli uzaysal alandan frekans alanina doniistiirmek amaciyla ileriye dogru orijin
kaydirma ve Fourier doniisiimiinii kullanmis. Onerilen algoritma, frekans alanindaki
gliriiltiilii tepe noktalarimi belirlemek i¢in adaptif bir esik fonksiyonu tanimlamis.
Belirlenen giiriiltiilii frekanslar, frekans alanindaki goriintiilerin etkili bir sekilde
restorasyonu i¢in minimum filtre ile yayilmis. Restore edilen frekans alani goriintiisi,
uzaysal alanda nihai restore edilmis goriintiiyii yeniden olusturmak amaciyla Fourier

doniisiimiiniin ve kaydirma iglemlerinin tersine uygulanmis.

Ketenci ve Gangal (2017), dijital goriintiilerde periyodik giiriiltiiniin otomatik olarak
azaltilmasi i¢in adaptif Gauss yildiz filtresi kullanan bir yontem gelistirmislerdir. Bu
yontem, giiriiltii koordinatlarini tahmin etmek ve her giiriiltii yayilim alanini belirlemek

icin frekans alaninda bolge biiylitme algoritmasi kullanilmistir.

Chen ve ark., (2017), uzaktan algilama goriintiilerindeki serit periyodik giiriiltiiniin
kaldirilmasi i¢in toplam varyasyon diizenlemesi ve grup seyrekligi kisitlamasina dayanan
yeni bir yontem Onermistir. Bu yontem serit giiriiltiisiiniin ve goriintli 6zelliklerinin igsel

oOzelliklerini dikkate alarak, gorlintii bozulmasini 6nlemeyi amagladig: ifade edilmistir.



Varghese ve ark., (2020), dijital goriintiilerdeki periyodik giiriiltiiniin giderilmesi igin
Fourier doniisiimii alaninda ¢alisan yeni bir adaptif Gauss centik filtresi gelistirmislerdir.
Onerilen yontem, periyodik, yari-periyodik ve Moiré desenli giiriiltiilerle kirlenmis
goriintiileri etkili bir sekilde restore etmek i¢in tasarlanmistir. Bu ¢alisma, giirtiltiilii piksel
alanlarin1 belirlemek ve giiriiltiilii bolgeleri adaptif boyutlarda Gauss gentik filtresi

kullanarak dagitmak icin frekans alanindaki tepe noktalar1 tespiti ger¢eklestirilmistir.

Alibabaie ve Latif (2021), dijital goriintiilerde periyodik giirtiltiiniin adaptif bir sekilde
azaltilmasini saglayan bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontem, bulanik doniisiim temelli
bir yaklagim kullanarak periyodik giiriiltii tepe noktalarini tanimlar ve azaltir. Periyodik
giirliltiinlin tepe noktalarini tespit etmek icin spektrumun dogrudan ve ters bulanik
doniisiimiinii kullanilmustir. Ikinci olarak, spektral yumusatma ve orijinal goriintiiyii
periyodik giiriiltii bilesenlerinden ayirmak i¢in bulanik doniisiim tabanli bir ¢entik filtresi

Onerilmistir.

Yapici ve Akcayol (2022), goriintiilerdeki giiriiltii azaltma yontemleri iizerine kapsamli
bir inceleme yapmiglardir. Calismalarinda, derin 6grenme yontemlerinin geleneksel
yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar elde ettigini belirtmislerdir. Ozellikle, derin
O0grenme tabanli yontemlerin degisik giiriiltii seviyelerine ve tlirlerine kars1 daha esnek
oldugunu ve yiiksek seviyede gilriiltiiyle karsilastiklarinda dahi basarili sonuglar

verebildigini vurgulamislardir.

Novikov ve ark., (2022), periyodik giiriiltii filtrelemesi i¢in kenar dedektorii kullanimi
lizerine bir yontem Onermislerdir. Bu yontem, iki boyutlu Fourier doniisiimiiniin
katsayilarini, periyodik giiriiltiiyli icermeyecek sekilde doniistiirerek calismaktadir.
Amplitiid spektrumunun yerel maksimumlarini ve ¢evrelerini kenar dedektorii kullanarak
tespit edip bu bolgeleri maskelemek suretiyle periyodik giirtiltiilerin frekanslarini kestigi

ifade edilmistir.

Chen ve Li (2023), kizilotesi dogrusal dizi detektorlerinde elektro-mekanik
miidahalelerden kaynaklanan periyodik ¢izgi giiriiltiisiiyle miicadele i¢in Fourier Destekli
Korelatif Giiriiltii Giderme (FACD) yontemini tanitmistir. Bu yontem, giiriiltiiniin frekans
alan1 6zelliklerini kullanarak ve goriintliyii segmentlere ayirarak, her segmentteki giiriilti

profiline dayali mekansal alan giiriiltii giderimi gerceklestirilmistir.



Li ve ark., (2024), tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliiklii kizilotesi ¢izgi
tarama gorintiilerinde periyodik giiriiltii azaltma yontemleri i¢in noral ag tabanli bir
arastirma yapilmistir. Bu calismada, iki boyutlu goriintiilerin bir boyutlu sinyallere
doniistiiriilmesi saglanarak tiim goriintiiniin islenmesi gereksinimi ortadan kaldirilmistir.
Diisiik frekansh periyodik giiriiltiiye odaklanarak bir boyutlu sinyalden giliriiltiiyii
cikarmak i¢in bir noral ag kullanilmas1 ve frekans alanindaki giiriiltii tahminine yonelik

ayrik Fourier doniisiimlerinin kullanilmasi1 6nerilmistir.

Abu-Ein (2013), calismasinda, dijital goriintiilerden periyodik giiriiltiiniin iki boyutlu
Hizli Fourier Dontisiimleri (2DFFT) kullanilarak kaldirilmasi i¢in yeni bir ydntem
Onermistir. Yazar, renkli goriintiilerin griye doniistliriilmesini, ardindan 2DFFT'nin
uygulanmasini ve elde edilen biiyiiklik matrisinin analiz edilerek periyodik filtre
maskesinin hazirlanmasini igeren bir siireg gelistirmistir. Bu filtre, daha sonra giiriiltiisiiz

gri tonlamal1 goriintii elde etmek i¢in ac1 matrisi ile kullanilmistir.

Fan ve ark. (2019), goriintiilerden katkili beyaz Gauss giiriiltiisiinii (AWGN) azaltmaya
yonelik bir calisma yapmislardir. AWGN, goriintiilerin her bir piksel degerini bagimsiz
ve ayni dagilima sahip rastgele degerlerle degistiren ve yaygin olarak karsilasilan bir
giiriiltii tirtidir. Guirtiltii azaltma yontemlerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesinde
AWGN modellemesi sik¢a kullanilir. Ancak, gergek diinya giiriiltiilerinin bu modelden
daha karmasik olabilecegi ve bu nedenle farkli giiriiltii tiirlerine karsi yontemlerin test

edilmesi gerektigi vurgulanmistir.

Aghajarian ve ark., (2020), gri tonlamali ve renkli goriintiiler i¢in genis bir giiriiltii
seviyesi araliginda Gauss giiriiltiisiinii kaldirabilen bir derin 6grenme algoritmasi
gelistirmislerdir. Bu yontem, diisiik ve yiiksek giiriltii seviyeleri i¢in sadece iki model
kullanarak, her giiriiltii seviyesi i¢in ayr1 model egitme gereksinimini ortadan kaldirir.
Egitim siireci, siniflandirict egitimi, giirtiltii giderici ag ile giirtiltiinlin azaltilmas1 ve kod
¢oziicii ile piksellere doniistiirme adimlarindan olusmaktadir. Berkeley segmentasyon
veri seti (BSDS68) ve 12 yaygin kullanilan goriintii {izerinde testler yapildigi ifade

edilmistir.

Alolaiwy ve ark., (2021), tarafindan gelistirilen caligmada, dijital goriintiilerde giiriiltii
azaltimi i¢in giiclendirme 6grenmesi (Q-learning) kullanilarak adaptif filtre tasarimi

onerilmektedir. Caligmada, farkli giiriiltii tiirlerine (tuz ve biber giiriiltiisli, Poisson ve
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beyaz giiriiltii gibi) uyarlanabilen filtrelerin tasarlanabilmesi i¢in evrisimli sinir aglarina

(CNN) dayanan bir yontem kullanilmustir.

Tian ve ark., (2022), ¢cok asamali goriintii giiriiltiisii giderme ¢alismalarinda dalgacik
dontigiimiinii kullanarak yeni bir derin evrisimli sinir ag1 (CNN) modeli 6nermistir. Bu
model, dinamik evrisim blogu (DCB), iki ardisik dalgacik doniisiimii ve gelistirme
bloklar1 (WEB) ve bir artik blok (RB) olmak {izere {i¢ asamadan olusmaktadir. DCB,
cesitli evrigsimlerin parametrelerini dinamik olarak ayarlayarak giiriiltii giderme
performansi ile hesaplama maliyetleri arasinda bir denge kurmay1 amaglamistir. WEB ise
sinyal isleme tekniklerini (yani dalgacik doniisiimii) ve ayirt edici 6grenmeyi birlestirerek
giiriiltiiyli bastirmak ve goriintii giiriiltiisii gidermede daha fazla detay bilgisi elde etmeyi
hedeflemistir. RB, gereksiz Ozellikleri daha da azaltmak i¢in kullanilir ve gelistirilmis
arttk yogun mimariler aracilifiyla temiz gorintileri yeniden yapilandirmay1

amagclamistir.

Aghajarian ve Mclnroy (2022), gri tonlamali goriintiilerdeki rasgele degerli darbe
giiriiltiisiiniin (RVIN) tespiti ve giderilmesi i¢in yerel istatistiklere dayali etkili bir {i¢
adimli yontem Onermislerdir. Calismalarinda, mevcut c¢ogu giiriiltii azaltma
algoritmasinin aksine, yontemlerinin ilk adimda giiriiltii yogunlugunu tahmin ettigini,
ikinci adimda tahmini giiriltii yogunluguna dayali bir giirtiltii dedektorii ile bozulmus
pikselleri tespit ettigini ve son olarak da degistirilmis agirlikli ortalama filtresini

kullanarak tespit edilen giiriiltiilii pikselleri geri yiiklediklerini belirtmislerdir.

Latifi ve Raie (2022), belirli bir giiriiltii seviyesine sahip bozulmus fotograflardan
giiriiltiiyii gidermek icin genisletilmis ve diizenli evrisimlerin karisimini kullanan yeni bir
goriintii giiriiltiisii azaltma modeli sunmuslardir. Onerilen model BSD68 veri setinde
degerlendirilmis ve tiim giiriiltii seviyelerinde DnCNN ve FFDNet gibi modellere kiyasla
daha 1yi performans sergiledigi bulunmustur. Ayrica, makalede giiriiltii azaltma
(denoising) islemlerinin, bilinmeyen giriiltii seviyeleriyle, JPEG goriintii blok giderme
(deblocking) ve Siiper Coziiniirlikk icin Tekil Goriintii Yeniden Yapilandirma (SISR-
Single Image Super-Resolution) gibi diger goriintii restorasyon gorevlerinde de

uygulanabilecegi belirtilmistir.

Ko ve Lee'nin (2023), ¢calismasinda onerilen Self2Self+ yontemi hem sentetik hem de

gercek diinya giiriiltiisii igeren goriintiiler i¢in etkili bir giiriiltii azaltma performansi
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sergiledigi belirtilmistir. Sentetik giiriiltii olarak, belirli giiriiltii seviyelerine sahip
Additive White Gaussian Noise (AWGN) kullanmilmistir. Gergek diinya giliriiltiisii
acisindan ise, calisma gesitli gercek diinya kosullarindan elde edilen giiriiltiilii goriintii
veri setleri lizerinde test edilmistir. Bu nedenle, Self2Self+ yontemi AWGN gibi yaygin
sentetik giiriiltii tiplerinin yani sira, ger¢ek diinya kosullarinda karsilasilan daha karmasik
ve belirsiz giiriiltii dagilimlari i¢in de uygun olabilecegi ifade edilmistir. Ancak, spesifik
glirtiltii tipleri (6rnegin tuz-biber giiriiltiisii, periyodik giiriiltii vb.) iizerindeki performansi
dogrudan belirtilmemistir, bu yiizden bu tiir 6zellesmis giiriiltii tipleri i¢in metodun

etkinligi konusunda ek testler yapilmasi gerekebilir.

Chen ve ark., (2023), goriintii giiriiltiisii azaltma modellerinin genellestirme kabiliyetini
artirmak i¢in maskeleme egitimi yontemini sunmuslardir. Gelistirdikleri yontemde, giris
goriintlislinlin rastgele pikselleri maskeleyerek ve egitim siirecinde bu eksik bilgileri
yeniden yapilandirarak, aglarin goriintii igerigini 6grenmesi hedeflenmistir. Ozellikle
Transformer tabanli modellerde, kendiliginden dikkat katmanlarinda &zellikleri
maskeleyerek, egitim-test tutarsizligini azaltmaya yonelik bu yaklasimin, ¢esitli giiriiltii
tirlerinde Onemli performans iyilestirmeleri sagladigi ve diger derin Ogrenme

modellerine gore daha iyi bir genellestirme yetenegi sergiledigi ifade edilmistir.

Zeyu Li (2023), tarafindan yiiriitiilen caligma, derin 6grenme tabanli DnCNN modelini
kullanarak goriintii giiriiltiisii azaltmay1 ele almaktadir. Bu yontem, oOzellikle yiiksek
giiriiltiilii ortamlarda, giiriiltiili goriintlilerden giirtiltiiyli etkin bir sekilde ayirabilme
kapasitesine sahiptir. Calisma, geleneksel yontemlere kiyasla daha karmasik kosullar
altinda bile goriintiiler lizerinde daha iyi sonuglar elde edebilen yeni yontemlerin

etkinligini vurgulamaktadir.

Fajardo-Delgado ve ark., (2024), renkli dijital goriintiilerdeki diirtii giiriiltiisinii gidermek
icin genetik programlama tabanli yeni bir filtre onermislerdir. Bu yontem, giiriiltiilii
pikselleri belirleyip diizeltirken renk kanallar1 arasindaki iliskileri kullanir. Deneyler,
Onerilen filtre modelinin ¢esitli giirtiltii tiirlerine kars1 etkili oldugunu gostermistir.
Caligma, genetik programlamanin adaptasyon kabiliyetini vurgulamakta ve gelecek

caligmalar i¢in alternatif makine 6grenimi tekniklerinin entegrasyonuna isaret etmektedir.

Deng ve Hu (2024), tarafindan gelistirilen ilerlemeli ¢ok 6lgekli evrisimli sinir ag1 (CNN)
tabanli yontem, Progressive Multi-scale Deraining Network (PMSDNet), goriintiilerdeki
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giirliltiiyli azaltmay1 amaglamaktadir. Calisma, kor olmayan sentetik giirtiltii, kor sentetik
gliriiltii ve gercek diinya giiriiltiisii olmak lizere cesitli giiriiltii tlirlerinin basariyla
azaltilabildigini goOstermistir. Ancak, yontemin etkili uygulanabilmesi i¢in yiiksek
performansli GPU donanimina ihtiya¢ duyulmas:t gibi potansiyel bir eksiklik

bulunmaktadir.



3. GENEL BiLGILER

Bu tezin amaci, goriintii isleme alaninda sikga karsilagilan periyodik giiriiltiiniin etkili bir
sekilde giderilmesi i¢in istatistiki ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak bir ¢6ziim
gelistirmektir. Geleneksel yontemlerin tek basina yetersiz kaldigi durumlarda, derin
O0grenme algoritmalarinin avantajlarindan faydalanarak periyodik giiriiltiiniin etkin bir

sekilde azaltilmasi hedeflenmektedir.
Bu tez kapsaminda asagidaki ana hedefler belirlenmistir:

- Giiriiltli Problemi: Giiriltiiniin tanimi, tipleri ve giiriiltiilerin giderilmesi {izerine
tekniklerin incelenmesi yapilacaktir.

- Periyodik Giiriiltiiniin Tamimlanmas1: ilk olarak, farkli kaynaklardan gelen ve
gorilintliler iizerinde periyodik giiriiltii olusturan faktorlerin detayli bir sekilde
incelenmesi ve analiz edilmesi planlanmaktadir. Bu adim, giiriiltiiniin 6zelliklerinin
anlasilmasina ve etkili bir giderme yontemi gelistirmeye temel olusturacaktir.

- Derin Ogrenme Yontemlerinin Incelenmesi: Derin 6grenme, karmasik veri yapilarmi
analiz etme ve Oriintiileri tanima konusunda Onemli avantajlar sunmaktadir. Bu
adimda, derin 6grenme yontemlerinin temel prensipleri ve uygulama alanlar1 detayli
olarak incelenecek, 6zellikle giiriiltii azaltma ve iyilestirme modelleri incelenecektir.

- Calisma Tasarimi: Geleneksel goriintii isleme tekniklerinin derin O0grenme
yontemleriyle birlestirildigi ikili bir calisma tasarlanacaktir. Bu tasarim, periyodik
giirliltiiniin etkili bir sekilde azaltilmasini saglayacak ve hem giiriiltiiyli giderme
performansini artiracak hem de islem verimliligini iyilestirecektir.

- Performans Degerlendirmesi ve Karsilastirmali Analiz: Gelistirilen yontemin
etkinligi, geleneksel yontemlerle karsilastirmali olarak degerlendirilecektir. Bu
degerlendirme, farkli tipteki periyodik giriiltiller ve cesitli goriintii veri setleri

tizerinde gergeklestirilecek ve ikili bir yontemin avantajlar1 ortaya konacaktir.

Bu tez caligmasi, periyodik giirtiltiiyii etkili bir sekilde azaltmak i¢in derin 6§renme
yontemlerinin kullaniminin avantajlarini gostererek, goriintii isleme alaninda pratik bir

katki saglamay1 amaglamaktadir.
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3.1. Dijital Goriintiilerdeki Giiriiltiiler ve Giiriiltii Giderme Teknikleri
3.1.1. Giiriiltii Nedir?

Giiriilti, genellikle istenmeyen rastgele degisiklikler olarak tanimlanir ve bir goriintiiniin
kalitesini diistlirerek gorsel algiy1 zorlastirarak ve analizini engeller. Goriintiide giiriiltii,
cesitli kaynaklardan olusabilir ve farkli bi¢imlerde ortaya cikabilir. Bu, goriintii
yakalama, aktarma veya isleme agsamalarinda meydana gelebilecek, piksel degerlerindeki
rastgele degisikliklerden kaynaklanan istenmeyen bir etkidir. Glrilti, goriinti
sensOriiniin termal giiriiltiisii, analog-dijital doniistiirme islemi, 151k fotonlariin rastgele
gelmesi, sensordeki hatali pikseller, sinyal iletim hatalari, elektriksel parazitler, goriintii
sikistirma algoritmalart ve kamera veya nesnenin hareketi gibi bircok faktérden
kaynaklanabilir. Bu faktorlerin her biri, goriintiide farkl giiriiltii tiirlerine yol acar ve bu

tiirler goriintii kalitesini farkl sekillerde etkileyebilir.

Goriintlilerde meydana gelebilecek giiriiltii, asagida 3.1°de belirtilen matematiksel

modelle ifade edilebilir.

gx,y) = f(x,y) + n(x,y) (3.1)

Burada, n giiriiltii 68esini temsil ederken; g, giiriiltii iceren goriintiiyii simgelemektedir.

Temiz ya da diger bir deyisle net gergek goriintiiyii file gosterilmektedir.

Bu kisim, goriintiileme siirecinde ortaya cikabilecek cesitli giriiltii tiplerini ve bu
giiriiltiilerin karakteristik 6zelliklerini detaylandirmaktadir. Ayrica giiriiltii gidermede
kullanilan istatistiksel yontemler ve derin Ogrenme ile goriintiilerdeki giiriiltiiyii

temizleme veya minimize etmeye yonelik metodolojiler incelenecektir.
3.1.2.Giiriilti Tipleri

Goriintiileme siireglerinde karsilasilan giiriiltiiler, birbirinden farkli karakteristiklere
sahip ¢ok cesitli bigimlerde ortaya ¢ikabilir. Her giiriiltii tiirii, goriintiiler tizerindeki etkisi
acisindan kendine 6zgii 6zellikler sergiler. Siklikla karsilagilan bazi giiriiltii modelleri ile
bu modellere ait olasilik yogunluk fonksiyonlari, goriintiilerin analizi ve islenmesi
sirasinda 6nem tagir. Dolayisiyla giiriiltii modellerini anlamak ve bu modellere dayanarak

giiriiltii temizleme teknikleri gelistirmek, goriintii isleme ve analizi alaninda kritik bir
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Oneme sahiptir. Asagida baslica giirtilti tipleri ve olasilik yogunluk fonksiyonlari

verilmistir.
3.1.3. Gauss Giiriiltiisii

Gauss giiriiltiisti, normal dagilimla ayni olasilik yogunluk fonksiyonuna (PDF) sahip
istatistiksel bir giriiltiidiir. Gauss dagilimi olarak bilinen eklemeli giiriiltii olarak da
adlandirilir. Bagka bir deyisle, piksellerin her biri belirli bir dagilima gore degistirildigi
i¢in giiriiltiiniin olas1 degerleri Gauss dagilimhidir. Beyaz Gauss giiriiltiisii, zaman i¢inde
herhangi iki noktadaki degerlerin esit olarak dagildigi ve istatistiksel olarak bagimsiz
(iliskisiz) oldugu 6zel bir 6rnektir (Abdullah ve ark., 2021).

Giriltiniin olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF), Gauss rastgele degiskeni z'nin gri
seviyesini temsil ettigi, p ortalama gri degeri ve o ise standart sapmay1 belirttigi formiille

hesaplanir. Bu formiil 3.2’de yer almaktadir.

1 —(7—
P(2) = —e@ w?/20° (3.2)

Gauss giiriiltiisiine iliskin giiriiltii ve giiriiltii eklenmis goriinti Sekil 3.1° de yer

almaktadir.

rijinal Goruntu

Gauss Gurlttsu

Sekil 3.1.Giirtiltlisliz goriintii, Gauss giiriiltiisii ve giirtiltii uygulanmis goriintii
3.1.4. Tuz & Biber Giiriiltiisii

Tuz & Biber (salt&paper) giirtiltii bazen diirtlisel giiriiltiisii veya spike giiriiltiisli olarak
adlandirilir (Vyas ve ark., 2018). Tuz & Biber giiriiltiisli, beyaz zemin {izerinde siyah
pikseller ile siyah zemin iizerinde beyaz pikseller seklinde kendini gosterir. Bu giirtiltii

formunda, siyah noktalar 0, beyaz noktalar ise 255 degerini almaktadir. Bu giiriiltii
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tiirliinlin karakteristik bir 6zelligi, giiriiltiiye maruz kalan pikselin yogunlugunun veya
degerinin, c¢evresindeki piksellerin renkleriyle herhangi bir iliski tasimamasidir.
Genellikle goriintiiniin sinirli sayida pikselini etkileyen bu giirtiltii, gorsel olarak siyah ve
beyaz noktalara benzetilebilir ve siklikla veri iletim hatalar1 sonucunda meydana gelir.
Tuz & Biber giiriiltiisiiniin kaynaklar1 arasinda hatali hafiza alanlari, kamera yiizeyindeki

toz partikiilleri veya arizalanmis donanim bilesenleri sayilabilir (Kiipeli & Bulut, 2020).

Tuz & Biber giiriiltiisii uygulanmis goriintii Sekil 3.2°de goriilmektedir.

Sekil 3.2.Tuz & Biber giiriiltiisii eklenmis goriintii ve orijinal goriintii
3.1.5.Benek Giiriiltiisii

Benek Giiriiltiisii, ¢arpan etkisi altinda meydana gelen ve goriintiiler lizerinde tanecikli
bir yap1 olusturan bir giiriiltii ¢esididir. Bu tiir giiriiltii, 6zellikle aktif goriintiileme
sistemleri olan aktif radar ve sentetik agiklikli radar (SAR) cihazlar1 tarafindan elde
edilen goriintiilerde kalite kaybina yol acar. Geleneksel radar sistemlerinde, tek bir
gorlintii isleme eleman1 boyutundan kiigiik bir nesneden alinan doniis sinyalindeki
rastgele dalgalanmalar sonucu benek giiriiltiisii olusmaktadir. Bu durum goriintiilerin
yerel gri seviye ortalamasinin artmasina neden olur. SAR goriintiilerinde, benek giirtiltiisii
goriintli yorumlamasini giiglestirir. Temel olarak, ¢coklu dagilmis hedeflerden gelen ve

tutarl bir sekilde islenen geri sagilan sinyallerden kaynaklanir (Saadia & Rashdi, 2018).

Benek giiriiltiisiiniin matematiksel ifadesi (P = I + n * I) seklinde olup, burada (P) benek
giiriiltiisii igeren goriintiiyii, (/) orijinal giris goriintiisiinii ve (n) ortalama degeri sifir ve
belirli bir varyansa sahip olan tekdiize bir giiriiltiiyli temsil eder. Bu ifade, benek

giiriiltiisiiniin goriintli lizerindeki ¢arpimsal etkisini ve goriintii pikselleri iizerindeki
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dogrudan etkisini agikca ortaya koyar (Maity ve ark., 2015). Sekil 3.3’te Benek giiriiltiisii

ve giirliltii eklenmis kameraman goriintiisii yer almaktadir.

Sekil 3.3.Benek giiriiltiisii ve giiriiltii eklenmis goriintii
3.1.6.Foton veya Poisson Giiriiltiisii

Foton veya Poisson giiriiltiisti, 6zellikle diisiik 151k kosullarinda veya yiiksek hassasiyetli
sensorler kullanildiginda dijital goriintiilerde goriilen 151k yogunluguna bagli olarak
degisen istatistiksel bir giiriiltii tlirtidiir. Bu giiriiltii tipi foton sayimui istatistiklerine
dayanir ve piksel basina diisen foton sayisi ideal olarak Poisson dagilimini takip eder (Le
ve ark., 2017). Matematiksel olarak, bir pikselin i¢indeki foton sayisinin Poisson
dagilimma uymasi beklenir. Eger u ideal, giiriiltiisiiz goriintliyli ve f ise gozlemlenen,
gliriiltiilii goriintliyii temsil ederse, Poisson giiriiltii modeline gore f her bir pikselde
asagidaki olasilik yogunluk fonksiyonu ile modellenir:

Uy (x) [0

P =——7

(3.3)

Burada f{x) olaymnin u(x) parametresine baglh olarak gerceklesme olasiligini hesaplar.
Formiilde, f(x) gozlenen deger veya olay sayisini, u(x) ise beklenen deger veya olay
sayisint (ortalama) temsil eder. Foton giiriiltiisiine ait giiriiltii ve gorlintii eklenmis

goriintii Sekil 3.4’te yer almaktadir.
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Sekil 3.4.Possion giiriiltiisii ve giiriiltii eklenmis goriintii

Goriintiiler iizerindeki Foton giiriiltiisiiniin azaltilmasi, diizenleyici terimlerin ve veri
uyumlulugunun dengelenmesi yoluyla yapilir, bu sayede diisiik yogunluklu bolgelerdeki
detaylar korunurken giiriiltii azaltilir. Gliriiltii yogunluga bagli olarak giiriiltiiyii azaltacak
sekilde otomatik olarak uyarlanan algoritmalarla islenir, bu da diisiik ve yiiksek

yogunluklu alanlardaki 6zelliklerin korunmasini saglar.
3.1.7.Periyodik Giiriiltii

Periyodik giiriiltli, elektromanyetik ya da elektriksel parazitlerin etkisiyle goriintiilerin
olusturulma veya aktarim asamasinda tekrar eden desenlerin olusumuna yol agan ve
goriintii kalitesini olumsuz yonde etkileyen yaniltict sinyaller olarak tanimlanmaktadir
(Altunok & Turan, 2022). Bu tiir sinyaller yanlig ayarlanmis sensorler ya da eksik veriler
gibi ¢esitli faktorlerden kaynaklanabilir. Ornek olarak veri aktarimi sirasinda meydana
gelen kesintiler, iletimi ger¢eklesemeyen boliimlerde seritlerin olusmasina sebep olabilir
ve bu seritlerin periyodik olarak tekrarlanmasi periyodik giiriiltii fenomenini meydana
getirir. Periyodik giiriiltii kavrami, ilk defa 1963 yilinda Guttman ve Julesz tarafindan bir
sorun olarak dile getirilmistir (Guttman & Julesz, 1963).

Periyodik giirtiltii, 6zellikle tibbi goriintiileme (Wang & Liu, 2010) (Carvalho ve ark.,
2018) (Xie ve ark., 2012), uzaktan algilama (Chen ve ark., 2017), mikroskopi (Wei ve
ark., 2012) (Ionita & Coanda, 2017) ve video goriintiilleme (Erol ve ark., 2016) gibi
alanlar basta olmak {lizere trafik izleme ve diger gercek zamanli uygulamalarda sikca
karsilagilan giiriiltii tiirlerinden biridir (Kang ve ark., 2011). Bu giirtiltii tiirii, goriintii
kalitesini bozarak analiz ve yorumlamayi1 zorlastirir ve dolayisiyla bu alandaki

calismalarin dogrulugu ve giivenilirligi lizerinde olumsuz etkiler yaratabilir.
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Periyodik giiriiltii diger giirtiltiilerden farki tekrar eden desenlerin olusumuna yol agmasi
ve bu desenlerin goriintii kalitesini diistirmesidir. Literatlirde, bu giiriiltii tiiriiniin, frekans
uzayinda tepe noktalar1 olarak goriinen benzer desenleri {ist iiste bindirerek goriintii

kalitesini azalttig1 belirtilmektedir (Varghase, 2016).

Sekil 3.5.'te, periyodik giliriiltiiye sahip goriintii, bu giiriiltiiniin frekans uzayindaki

goriiniimii ve tepe noktalar1 goriilmektedir.

Sekil 3.5. Periyodik giiriiltiilii goriintii ve giiriiltiiniin frekans uzayindaki goriiniimii,

Periyodik giirtiltiiler, gesitli formlarda karsimiza g¢ikmaktadir. Bu formlar asagida

siralanmustir:

- Diisiik frekansli periyodik giiriiltii,

- Yiiksek frekanslh periyodik giiriiltii,

- Saf periyodik giiriiltii,
= (Capraz Saf Periyodik Giiriilti
» Dikey Saf Periyodik Giiriiltii
* Yatay Saf Periyodik Giiriiltii

- Yar periyodik giirtiltii,

- Cok frekansl periyodik giiriiltii,

- Serit giiriilti,
3.1.7.1. Diisiik Frekansl Periyodik Giirtiltii

Diistik frekansli periyodik giiriiltii, tek boyutlu sinyaller i¢in genellikle 10 Hz ila 1000 Hz
araliginda diisiik frekansh giiriiltii kabul edilebilir (Leventhall, 2009) (Rieken, 2011)
(Alibaba & Latif, 2021). Diisiik frekansli dalga formunun grafigi Sekil 3.6’da
gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Diisiik frekans araligina ait grafik

Goriintlilerde meydana gelen periyodik giiriiltiiler, ¢oziiniirlikkle iliskilidir. Periyodik
giiriiltiiniin frekansi, giiriiltiiniin goriintiideki tekrar sayisini ifade eder. Dolayistyla diisiik
frekanslhi periyodik giiriiltiiler, genis araliklara yayilan ve daha ¢ok pikseli kapsayan
frekanslarin neden oldugu giiriiltiilerdir. Farkli ¢oziiniirliiklerdeki goriintiilerde, ayni
frekans degerlerine sahip giiriiltiiler, diisiik veya yiiksek frekansli periyodik giiriiltiiler
olarak tezahiir edebilir. Sekil 3.7°de, sentetik olarak olusturulan diisiik frekansh periyodik

giirliltiinlin frekans uzayinda ani genlik degisikliklerine neden oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.7.Diisiik frekansa sahip giiriiltii, 2 boyutlu frekans uzayinda giiriiltiiniin tepe

noktalarina ait goriiniimii ve 3 boyutlu frekans uzayindaki tepe noktalarina ait goriintii

Asagidaki yer alan 3.4’te ki denklemi kullanilarak diisiik frekanshi periyodik giiriiltii

sentetik olarak olusturulabilmektedir.
. X y
n(x,y) =2 Xsin X (E + 1—6) (3.4)

Bu formiilde, x ve y degiskenleri sirasiyla goriintiiniin genislik ve yiikseklik boyutlarini
temsil eder. x ve y degerlerinin sirasiyla 28 ve 16 ile boliinmesi sonucu elde edilen toplam,
siniis fonksiyonuna argiiman olarak verilir. Siniis fonksiyonunun ¢iktisi, 2 ile ¢arpilarak
son yogunluk degeri elde edilir. Bu fonksiyon, goriintiideki piksel yogunlugunun x ve y
konumlarima bagl olarak periyodik bir dalgalanma gostermesini saglar ve bu
dalgalanmanin genligi 2'dir. Sekil 3.8’de, goriintiiye diisiik frekansli periyodik giiriiltii
eklendikten sonra olusturulan giiriiltiilii goriintiiyli ve giiriiltiiniin frekans uzayinda nasil
goriindiiglinii gostermektedir. Gri tonlamali dagilim nedeniyle tepe noktalari netlik

saglamak amaciyla kirmiz1 daire ile isaretlenmistir.

Sekil 3.8.Diisiik frekansh periyodik giiriiltii eklenmis kameraman goriintiisii ve

giiriiltiinlin frekans uzayindaki gortiniimii.

3.1.7.2. Yiiksek Frekansl Periyodik Giiriiltii

Yiiksek frekanshi periyodik giiriiltiiler, diisiik frekansli olanlarin aksine daha dar
araliklara sahip frekanslarin goriintii iizerinde olusturdugu giiriiltiilerdir. 1000 Hz'in
tizerindeki frekanslar yiiksek frekans olarak kabul edilir (Leventhall, 2009) (Rieken,
2011). Yiiksek frekansli dalga formunun grafigi Sekil 3.9°da gosterilmistir.
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Sekil 3.9.Y1iksek frekans aralik grafigi

Asagida 3.5’te verilen denklem ile yiiksek frekansli periyodik giiriiltii elde edilebilir.
. X y
n(x,y) =2 Xsin X (E + E) (3.5)

Bu formiilde, x ve y degiskenleri sirasiyla goriintiiniin genislik ve ylikseklik boyutlarini
temsil eder. x ve y degerlerinin 3.5 ve 2 ile boliinmesi sonucu elde edilen toplam, siniis
fonksiyonuna argliman olarak verilir. Siniis fonksiyonunun ¢iktisi, 2 ile ¢arpilarak son
yogunluk degeri elde edilir. Bu fonksiyon, goriintiideki piksel yogunlugunun x ve y
konumlarina bagli olarak periyodik bir dalgalanma gostermesini saglar ve bu
dalgalanmanin genligi 2'dir. Sekil 3.10’da sentetik olarak olusturulan yiiksek frekansl
periyodik giiriiltii, frekans uzayinda tepe noktalarinin goériintimii ve 3 boyutlu frekans

uzayindaki tepe noktalarina ait goriintii yer almaktadir.

\*
N

Sekil 3.10.Yiiksek frekansa sahip periyodik giiriiltii, 2 boyutlu frekans uzayinda
giiriiltiiniin tepe noktalarina ait goriiniimii ve 3 boyutlu frekans uzayindaki tepe

noktalarina ait goriintii

Frekans alanindaki dalga boylarimin kisalmasi neticesinde, giiriiltiiniin frekans uzayindaki
tepe noktalari, merkeze gore daha uzak bir konumda goriilmektedir (Alibabaie & Latif,

2021).

19



Sekil 3. 11. Yiiksek frekansl periyodik giiriiltii eklenmis kameraman goriintiisii ve

giiriiltiiniin frekans uzayindaki goriiniimi.

3.1.7.3. Saf Periyodik Giiriiltii

Periyodik giiriiltii, saf haliyle yalnizca periyot boyunca tek bir noktay1 etkiler. Bu
durumda, periyot siiresince herhangi bir dagilma ya da dalgalanma meydana gelmez. Bu
sebeple, Sekil 3.11°de goriilebilecegi gibi, goriintii lizerinde cizgiler halinde ne artan ne
de azalan, sabit bir dlgekte ilerleyen bir yap1 gozlemlenir. Frekans uzayinda goriintii
incelendiginde birden fazla frekansin etkilendigi belirgindir (Alibabaie & Latif, 2021).
Tepe noktalar1 incelendiginde, merkez disinda toplamda sekiz tepe noktasinin bulundugu
goriiltir. Saf giiriiltii olusturmak amaciyla kullandigimiz denklemde belirledigimiz sekiz
deger, bu tepe noktalarinin sayisini ifade eder. Merkezden uzaklastik¢a frekansin arttigi
ve ardisik bir yapida pes pese yiikseldigi goriilmektedir. Asagidaki denklemler (3.6,3.7,
3.8) ile saf periyodik giiriiltii olusturmakta kullanilabilir.

= 255, mod(y +x,8) =0

_yy
n(xy) = {y =0, mod(y+x8)=*0 (3.6)

Burada x ve y goriintiiniin genislik ve yiiksekligini temsil eder. Bu formiil, goriintiide her
8 pikselde bir beyaz (255) ve diger tiim piksellerin siyah (0) oldugu capraz periyodik bir
desen olusturur.

x = 255, mod(x,8) =0

n(xy) = {x =0, mod(x,8) %0 (.7

Burada goriintiide her 8 yatay pikselde bir beyaz piksel (255) ve diger tiim piksellerin
siyah (0) oldugu periyodik bir dikey ¢izgi deseni olusturur.

y = 255, mod(y,8) =0

n(xy) = {y =0, mod(y,8) #0 (3-8)
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Bu, goriintiide her 8 dikey pikselde bir beyaz piksel (255) ve diger tiim piksellerin siyah
(0) oldugu periyodik bir yatay ¢izgi deseni olusturur.

Yukaridaki formiiller kullanilarak elde edilen sentetik saf periyodik giirtiltiiler Sekil 3.11°

gE; B

111

|
|
N
!
i B |

i
|

! )
Diger periyodik giiriiltii tiirlerinin frekans uzayinda neden oldugu tepe noktalart oldukca

de kameraman goriintiisiine eklenip gosterilmistir.

|
|
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ihl

Sekil 3.11.Saf periyodik giiriiltii uygulanmis goriintiiler ve frekans uzayinda tepe
noktalarinin isaretli sekli. Capraz, yatay ve dikey sekilde

3.1.7.4. Yar1 Periyodik Giirtiltii

dar ve belirgin biiyiikliiklere sahiptir. Bu da onlarin diger spektral katsayilardan net bir
sekilde ayrilmasint miimkiin kilar. Periyodik giiriiltii durumunda, bu tepeler ¢iplak gozle
bile fark edilebilirken, yari-periyodik giiriiltiiye ait tepe noktalar1 genellikle gizli kalir ve
cogu zaman belirli bir sayisal analiz yapilmaksizin tespit edilmeleri giictiir (Aizenberg &
Butakoff, 2002) (Ketenci & Gangal, 2012). Sentetik olarak olusturulmus Yari-periyodik
glirtiltii, glriiltii eklenmis goriintii ve glriiltiinlin giirtiltiili goriintii spektrumuna olan

etkisi Sekil 3.12°de incelenebilir.
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Sekil 3.12.Yar1 periyodik giiriiltii, giirtiltiiniin uygulanmis kameraman goriintiisii ve

frekans uzayindaki tepe noktalarinin goriiniimii

Yari-periyodik giiriiltiiye frekans uzayinda bakildigi zaman merkez bileseninin
cevresinde dort yildiz seklinde net bir sekilde goriilebilen tepe noktalar1 bulunmakta ve
yiiksek frekans alaninda daha iyi bir goriiniirlik elde etmek icin manuel olarak
isaretlenmis en az sekiz adet ¢ok kiiciik tepe noktasi da mevcuttur. M x N 6Slgiilerindeki
bir goriintiiye, sentetik olarak asagida yer alan 3.9°daki denklem kullanilarak yari-

periyodik giiriiltii eklenebilir.

n(xy) = 50sin (Z2) sin (£2) (3.9)

Bu formiilde n(x,y), x ve y koordinatlarindaki giiriiltii degerini temsil ederken, 50sin
giiriiltiinlin genlik katsayisini, p ve g sirasiyla x ve y eksenlerindeki giiriiltiiniin frekans
bilesenlerini, X ve Y ise goriintiinlin boyutlarini ifade eder. Bu giiriiltii sinyali, goriintiide
belirli periyotlarla tekrarlanan desenler olusturarak yari periyodik bir yapi sergiler ve
Fourier doniisiimiinde frekans uzayinda belirgin tepe noktalar1 olusturarak tanimlanabilir.

(Sur & Grediac, 2015).
3.1.7.5. Cok Frekansh Periyodik Giiriiltii

Cok frekansli periyodik giiriiltii, birden fazla periyodik giiriiltiiniin ayn1 anda goriilmesi,
farkli giiriiltii kaynaklarindan kaynaklanan gesitli giiriiltiilerin veya tek bir kaynaktan
cikan farkli giiriiltiilerin goriintii lizerindeki birlesik etkisidir. Bu giiriiltiiler, goriintii
tizerinde i¢ ige gecmis bir yapida bulunabilir ve genellikle yapay olmayan goriintiiler bu
tiir cok frekansh periyodik giirtiltiiler tarafindan bozulur (Alibabae & Latif, 2021)
(Leventhall, 2009). Sekil 3.13’te, birden fazla periyodik giiriiltiiniin gdriintii {izerinde
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olusturdugu etki ve bu giiriiltiilii goriintiiniin frekans alanindaki tepe noktalarinin dagilimi

gosterilmektedir.

Sekil 3.13.Cok frekansh periyodik giiriiltiilii goriintii ve giiriiltiiniin frekans uzayidaki
gorunumi.
Cok frekansh periyodik giiriiltiiyii sentetik olarak olusturmak icin asagida yer alan 3.10

denklemi kullanilabilir. Bu denklemde A degerinin 0,5 olarak alinmasiyla ¢oklu frekansl

periyodik giiriiltii elde edilebilir.

n(x,y) = A X 255 X (sin(x + y) + sin(3.8x + 1.8y) + sin(2.2x + 2.2y) +
sin(3.8x — 1.8y) + sin(x — y) + sin(20.2x — 20.2y)) (3.10)

Buna ek olarak, asagida verilen 3.11°de ki denklem ile de coklu frekansl giiriiltii

olusturulabilir:

n(x,y) = A X 255 x (sin(3.1x + 10.1y) + sin(3.5x) + sin(3.5y) + sin(3.1x —
1.1y)) (3.11)

3.1.7.5. Serit Periyodik Giirtltii

Son dénemlerde, uzay ve hava kaynakli uzaktan goriintiileme sistemleri, sehir planlamasi,
askeri izleme, ¢evresel gozetim gibi ¢esitli disiplinlerde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Kang ve ark., 2012) (Acito ve ark., 2010) (Tsai & Chen, 2008) (Fehrenbach ve ark.,
2012). Fakat, bu islemler sirasinda kullanilan farkli detektorler, foton etkileri, kalibrasyon
hatalar1 vb. sebeplerle, uzaktan algilama goriintiileri serit giiriiltiisii ile kirlenmis
olabilmektedir. Uzaktan algilama goriintiilerindeki bu seritler, goriintiilerin gorsel
kalitesini ciddi anlamda diisiirmekle kalmayip, goriintii karistirma ve simiflandirma gibi

sonrasinda gergeklestirilen farkli islemlerde de zorluklar yaratmaktadir (Cao ve ark.,

2018).
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Serit giiriiltlisii, goriintii izerinde yatay veya dikey eksende serit seklinde beliren giiriilti
tiiridiir. Bu giirtiltiiniin periyodik olarak birbirini takip eden seritler seklinde goriilmesi
onu periyodik giirtiltiiler kategorisine sokar. Ancak serit giiriiltiisii periyodik bir yapiya
sahip oldugu gibi, periyodik olmayan yapida da mevcut olabilir (Chen ve ark., 2017) (Cao
ve ark., 2021).

Serit giirtltiisl, diger giriiltii tiirleri ile kiyaslandiginda, belirgin bir yapisal karakteristik
ve yonelik 6zelligi gosterir. Bu 6zellik, serit giiriiltii sinyalinin Fourier alaninda genellikle
dikey veya yatay eksende ani bir sekilde goriilmesine neden olur (Alibabaie & Latif,
2021). Serit giirtiltiisii asagidaki denklem (3.12) ile modellenebilir:

p(x,y) =7(x,y) +s(x,y) (3.12)

Burada p(x, y) bozulmus goriintiiyii, r(x, y) potansiyel seritsiz goriintiiyli ve s(x, y) ise
serit giirliltiisiinii temsil eder (Chen ve ark., 2017) (Guan ve ark., 2019). Sekil 3.14'te
goriildiigii gibi, serit giiriiltlisii periyodik bir yapida ilerler. Periyodik olmasi sebebiyle,

frekans uzayinda tepe noktalar1 kolaylikla gozlemlenebilir.

Sekil 3.14.Periyodik yapiya sahip Serit giiriiltiisii, gliriiltii eklenmis goriintii ve

giirliltiinlin frekans uzayindaki goriiniimdi.
3.1.8.Giiriiltii Giderme Teknikleri

Bu kisimda, goriintiilerdeki giiriiltiilerin giderilmesi sorununa yonelik temel yaklagimlar
ele alimacak ve bu yontemlerin birbirleriyle olan benzerlikleri ile farkliliklar1 tizerinde

durulacaktir.

Goriintli islemede en yaygin kullanilan filtreleme teknikleri mekéansal alan filtreleme

teknikleridir. Mekansal filtreleme, goriintiide yalnizca toplamsal giiriiltiintin bulundugu
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durumlarda tercih edilen yontemdir. Mekansal Alan Filtreleme arkasindaki ana fikir, bir

maskeyi gorilintiiyle evristirmektir (Vyas ve ark., 2018).
3.1.8.1. Ortanca Filtreleme (Median Filtering)

Ortanca filtre, giriiltiiyli gidermek amaciyla siklikla basvurulan dogrusal olmayan bir
dijital filtreleme teknigidir. Bu tiir giiriiltii azaltma islemleri genellikle sonraki isleme
asamalarinin (6rnegin, bir goriintiide kenar belirleme) sonuglarini iyilestirmek igin tipik
bir 6n isleme adimi olarak ele alinir. Ortanca filtreleme, belirli sartlar altinda goriintiilerin
kenarlarin1 muhafaza ederken giiriiltiiyii etkili bir sekilde giderdigi i¢in dijital goriinti
isleme alaninda genis bir kullanim alanina sahiptir. Ortanca filtre, ¢ikt1 degeri, filtre
penceresinden elde edilen piksel degerlerinin sirali dizisinin ortanca elemani olan
dogrusal olmayan bir yerel filtredir. Ortanca degerin, u¢ degerlere kars1 dayanikli olmasi
sebebiyle, filtre Ozellikle diirtii (impuls) giirtiltlisiinii azaltma amaciyla tercih edilir

(Chandel & Gupta, 2013) . Ortanca (median) filtrelemenin formiilii su sekildedir:
fx,y) = mediang pes,. {9 (s, 0} (3.13)

Burada, f(x,y) filtrelenmis goriintiiniin (x, y) konumundaki piksel degeri median,
Medyan degeri almay1 ifade eder. Sy, (x, y) merkezli filtre penceresi, ¢evredeki pikselleri
icerir ve medyami hesaplarken bu piksellerin degerleri dikkate alinir. g(s,t) giirtiltilii
orijinal gortintliniin (s, £) konumundaki piksel degeridir. Formiilde, Sy, penceresi i¢indeki
piksellerin gri seviye degerlerine bakilir ve bu degerlerden medyan deger bulunur. Daha
sonra (x, y) konumundaki pikselin degeri, bu medyan deger ile degistirilir. Bu islem,
gorilintiinlin tiim pikselleri i¢in tekrarlanarak giiriiltli azaltilir ve goriintii diizeltilmis olur.
Ortanca filtre, 6zellikle darbe tip1 giirtiltii (impulse noise) icin etkili bir yontemdir ¢iinkii
rastgele dagilmis yogun giiriiltii piksellerini yumusatir ve goriintiiniin ana hatlarini

korurken giiriiltiiyti gideri (Vyas ve ark., 2018).
3.1.8.2. Ortalama Filtreleme (Mean Filtering)

Ortalama filtreleme, goriintiilerdeki giirtiltiiyii azaltmak icin kullanilan basit ve sezgisel
bir yontemdir. Her piksel degeri, kendisi dahil olmak iizere komsu piksellerin ortalamasi
ile degistirilir (Gonzalez & Woods, 2008). Bu islem, cevrelerine gore temsil edici

olmayan piksel degerlerini ortadan kaldirir ve genellikle bir konvoliisyon filtresi olarak
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diisiiniiliir. Yaygin olarak 3x3'liikk kare bir ¢ekirdek kullanilsa da daha siddetli yumusatma
icin daha biiyiik ¢ekirdekler (6rnegin 5x5 kareler) kullanilabilir. Genelde Tuz & Biber
gliriiltiisiinii ortadan kaldirma i¢in kullanilmaktadir (Erkan ve ark., 2019). Ortalama

(mean) filtrelemenin formiilii su sekildedir:
' 1 . .
[/(6Y) = g B = = a X = — pIOH D (3.14)

Burada, f'(x, ) filtrelenmis goriintliniin yeni degeri. f{x+i, y+j) orijinal goriintiiniin komsu
piksellerinin degerleri. M x N filtreleme penceresinin boyutu (6rnegin, 3x3, 5x5, vb.). Bu,
M satir ve N siitun olmak iizere bir matristir. a ve b filtreleme penceresinin yari
genislikleri. Ornegin, 3x3'liik bir pencere i¢in a = b = I (Gonzalez & Woods, 2008). Bu
formiil, her bir pikselin degerini, belirli bir boyuttaki bir penceredeki komsu piksellerin
aritmetik ortalamasi ile degistirir. Bu siire¢ tiim goriintii iizerinde tekrarlanir (Rakshit,

Ghosh, & Shankar, 2007).
3.1.8.3. Gaussian Filtreleme

Gaussian filtreleme, goriintii isleme, sinyal isleme ve diger bir¢ok alanda kullanilan
onemli bir yumugatma (smoothing) teknigidir. Bu yontem bir goriintii izerindeki detay
ve girlltiiyli azaltarak goriintiiyli bulaniklastirir. Gaussian filtresi, merkezi pikseller
tizerinde daha yiiksek agirliklara sahip oldugu i¢in, kenarlar1 korurken yumusak bir
sekilde yumusatma saglar. Bu 6zellik, goriintii tizerindeki yiiksek frekansl parazitleri ve
rastgele giirtiltliyli azaltirken, goriintiiniin 6nemli detaylarinin korunmasina yardimei olur

(Afshari ve ark., 2017).

Gaussian filtresinin matematiksel formiilii, 2 boyutlu izotropik (yani dairesel simetrik) bir
Gaussian dagilimi olarak ifade edilir. Bu dagilim, merkezi pikseller lizerinde daha agir
bir agirlik verir ve bu da filtre ¢ekirdeginin seklini belirler. Pratikte, Gaussian
fonksiyonunun teorik olarak sonsuz uzunlukta olmasi gerektiginden, filtrenin pencere

uzunlugu genellikle standart sapmanin ii¢ kati civarinda bir noktada kesilir

Gaussian filtresi, frekans cevabi agisindan bir diisiik gegis filtresi (lowpass filter) olarak
islev goriir. Bu, filtrelenmis goriintiiniin yiiksek frekans bilesenlerinin (6rnegin, giiriiltii
veya ¢ok ince detaylar gibi) azaltilmasi anlamina gelir. Filtrenin frekans cevabi, yani
farkli uzaysal frekanslara olan etkisi, filtrenin Fourier doniistimii alinarak goriilebilir.

Gaussian filtresinin matematiksel formiilii genellikle asagidaki gibi verilir:

26



G(x,y) = — e C*+y/20? (3.15)

e
2102

Burada, G(x, y) Gaussian fonksiyonunun degeri, o standard sapmay1 ifade eder. x ve y,
merkez piksele gore konumlar1 belirten degiskenlerdir. Standard sapma (o), filtre
cekirdeginin genigligini ve dolayisiyla yumusatma derecesini belirler. Daha biiyiik bir o
degeri, daha genis bir ¢ekirdek ve daha gii¢lii bir yumusatma anlamina gelir (Shreyamsha

Kumar, 2013).
3.1.8.4. Centik Filtresi (Notch Filter)

Centik filtresi, belirli frekans bilesenlerini bastirmak veya ortadan kaldirmak amaciyla
tasarlanmis bir tiir frekans alani filtresidir. Ozellikle dijital goriintiilerde, belirli
frekanslardaki giiriiltiilerin giderilmesinde etkili bir aractir. Centik filtresi, hedeflenen
frekanslari segici olarak baskilamak i¢in kullanilir. Genellikle frekans alaninda uygulanir
ve bu nedenle Fourier doniisiimii kullanilarak goriintii frekans alanima dontistiiriliir.
Giriilti frekanslar tespit edildikten sonra, bu frekanslar1 bastirmak igin bir Centik filtresi

tasarlanir (Gonzalez & Woods, 2008).

Centik filtresi, bant durduran ve bant geciren filtre olarak da bilinir. Bant durduran,
belirlenmis frekanslarda sinyalleri bastirir. Gliriiltiinlin  veya istenmeyen frekans
bilesenlerinin filtrelenmesi i¢in kullanilir. Fourier doniisiimiiniin simetrisi nedeniyle, eger
filtre merkezi orijinde ise tek basina ortaya ¢ikabilir. Diger durumlarda ise, filtreler
genellikle simetrik ¢iftler halinde tasarlanir ve kullanilir. Bant geciren ise bant durduranin
tam tersi iglevi goriir. Yani, durdurulan frekanslar geri kazandirir. Bu durumda, bir ¢entik
gecis filtresinin aktarim fonksiyonu, ¢entik durduran filtresinin aktarim fonksiyonunun
tamamlayicis1 olarak ifade edilir. Matematiksel olarak 3.16°da yer alan denklem ile ifade

edilir.
HNP(u" U) = 1 - HNR(u, 17) (316)

Burada Hyp(u,v) bant gegiren filtresinin aktarim fonksiyonunu, Hyz(u,v) ise bant
durduran filtresinin aktarim fonksiyonunu temsil eder. Giiriiltii gidermede ¢entik filtresi

siklikla tercih edilen bir filtre tiiridiir.
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3.1.8.5. Wiener Filtreleme

Wiener filtreleme, giriiltiilii goriintii ve goriintii dizilerinin adaptif filtrelenmesi i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu teknik, bir sinyalin ya da goriintiiniin istenmeyen giiriiltiiden
arindirilmasini saglayarak, orijinal sinyalin veya goriintiiniin daha iyi bir tahminini elde
etmeyi amaglar. Wiener filtreleme, 6zellikle giiriiltii igeren goriintiilerin iyilestirilmesi,
sinyal islemede giirtiltii azaltma, goriintii keskinlestirme ve sinyallerin diizeltilmesi gibi

cesitli uygulamalarda kullanilir (Jin ve ark., 2003).

Wiener filtresinin matematiksel temeli, sinyalin gili¢ spektrumu ile giiriiltiiniin gii¢
spektrumu arasindaki orana dayanir ve minimum ortalama kare hatasi kriterine gore
optimal bir filtre tasarimini saglar. Wiener filtresinin temel formiilii su sekildedir:

__ S0
W) = s (3.17)

Burada, W(f) Wiener filtresinin frekans domenindeki transfer fonksiyonudur, S(f)
sinyalin gii¢c spektrumu ve N(f) giiriiltiiniin glic spektrumudur. Bu formiil, frekans
bilesenlerinin sinyal ve giiriiltii oranina bagl olarak ne 6lgiide filtrelenmesi gerektigini

belirler.

Wiener filtrelemesi, goriintii islemede, 6zellikle hareketli goriintiilerin restorasyonu ve
zaman serisi sinyallerinin analizinde genis bir uygulama alanina sahiptir. Goriintli ve
sinyal islemede giirliltiiyli azaltmanin yani sira, bu ydntem aynm1 zamanda iletisim

sistemlerinde sinyal tahmini ve iyilestirilmesi i¢in de kullanilmaktadir.
3.1.8.6. Dalga Doniisiimii (Wavelet Transform)

Dalgacik doniistimii, bir sinyalin zaman-frekans analizinde kullanilan bir yontemdir.
Sismik wverilerin incelenmesi sirasinda karsilasilan zorluklar, “Siirekli Dalgacik
Déniisiimii” niin gelistirilmesine imkan tanimstir (Oner ve ark., 2017). Bilimsel
aragtirmalarda ilerleyici goriintli analizi amaciyla degerlendirilen dalgacik doniisiimii,
ozellikle degisken sinyallerin islenmesinde fayda saglamaktadir. Bu yontem, degisen
frekans ve uzunluklardaki minik dalgalar olan dalgaciklar temel alinarak olusturulmustur.
Dalgacik doniigiimii, bir goriintiiniin hem frekansin1 hem de mekansal konumunu ortaya
koyar. Klasik Fourier doniisiimiiniin aksine, bu yontemle zaman bilgisinin korunmasi

miimkiindiir. Dalgaciklar, bir ana dalgacik fonksiyonunun c¢esitli Olgeklerde
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genisletilmesi ve yer degistirmesi ile elde edilir. Bu kapsamda, dalgacik doniisiimiiniin
goriintiiler iizerinde watermark olusturmak i¢in kullanimmin uygunlugu ve diger

doniisiim yontemlerine gore avantajlari incelenmektedir (Muthukrishman ve ark., 2019).
3.1.9. Periyodik Giiriiltii Giderme Teknikleri ve Akademik Calismalar

Periyodik giiriiltilii goriintiilerin giderilmesinde, diger giiriiltii tiplerinde kullanilan
filtreleme yontemleri dogrudan yetersiz kalmaktadir. Uzamsal alan filtreleri periyodik
gliriiltiiyii tamamen ortadan kaldirmak i¢in yeterli olmayabilir. Bu tiir giirtiltii ancak
frekans uzayinda yapilan filtreleme islemleri ile ortadan kaldirilabilir. (Hiremath & Rani,
2020) Periyodik giirtiltiilerin goriintii spektrumunda tepe noktalar olusturmasi sebebiyle,
frekans alaninda yapilan islemler, uzamsal alan islemlerinden ¢ok daha iyi sonug

vermektedir (Aizenberg & Butakoff, 2002).

Fourier doniisiimii, tepe noktalarinin belirlenmesinde en etkili yontemlerden biridir. Bu
nedenle frekans-uzamsal filtreler, Fourier doniisiimlerine dayali olarak periyodik
giirliltiinlin filtrelenmesini kolaylastirir. Fourier doniisiimii, bir goriintliyli siniis ve
kosiniis bilesenlerine ayirmak i¢in 6nemli bir aragtir. Bu doniisiimiin sonucu, goriintiiniin
frekans alaninda veya Fourier alaninda bir temsilini saglarken, giris goriintiisii onun
uzaysal alandaki karsiligidir. Fourier alanindaki her nokta, uzaysal alandaki goriintiideki
belirli bir frekans bilesenine karsilik gelir. Fourier doniisiimleri goriintii analizi,

filtreleme, yeniden olusturma ve sikistirma gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir.

Fourier Dontisiimii, frekans uzaymda tepe noktalarinin belirlenmesi ve periyodik
giiriiltiinlin giderilmesinde etkili bir rol oynar. 3.18’de yer alan denklemde tanimlanmastir.
Denkleme gore; F(k,l), gorintiiniin yogunluk degerlerinin, M x N boyutlarinda bir
evrende, k ve [ noktasi, kaydirilmis genlik frekans spektrumunun merkezinde bulunur
(Ketenci & Gangal, 2012). Orijin kaydirilmis Fourier doniistiiriilmiis goriintiisi,
asagidaki F seklinde belirlenir:

o ki L
F(k, 1) = o SMGTENG (1) e 2 ) (3.18)

Formiilde F(k,/), frekans domenindeki (k,/) konumundaki Fourier katsayisini ifade
ederken, A(i,j) zaman veya mekan domenindeki (7,7) konumundaki sinyal veya goriintii

degeridir. M ve N sinyalin veya goriintiiniin boyutlarini belirtir. Formiilde yer alan (-
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1) ™ terimi faz kaymasi igin kullanilirken e " H) terimi Fourier doniisiimiiniin

temel bilesenidir. I¢ ice toplama islemleri tiim sinyal noktalar1 iizerinden gecerek her bir
Fourier katsayisini hesaplar ve sonug ﬁ ile normalize edilir. Buradai*=-1 ve (-

1) *J orijin kaydirma islemini gdsterir (Ionita & Coanda, 2017). Ayrica (k, 1) konumu su
sekildedir: 0 < k < M-1 ve 0 <1< N -1 (Varghese J. , 2016).

Periyodik giiriiltiiler, genellikle siniizoidal fonksiyonlar tarafindan tretilen tekrarlayan
modeller oldugundan, bu giiriiltiilere karsilik gelen frekanslar, goriintii spektrumunda,
bozucu siniizoidal fonksiyonlarin frekansina bagli olarak farkli frekans konumlarinda
bulunan eslenik tepe noktalari olarak gozlemlenir (Varghese J. , 2016). Boylece spektrum
boyunca yayilan bu bozuk frekanslar, yildiz seklinde bir goriiniim saglayarak frekans

uzayinda tepe noktalar1 olusturur.

Periyodik giiriiltiiler genellikle siniizoidal fonksiyonlarin, yildiz seklindeki spektral
tepeler olarak ortaya ¢ikar ve bu durum, frekans alaninda tespit ve filtreleme islemlerinin
daha etkili olmasina neden olur. Ayrica, bu tepe noktalarin1 degistirerek veya ¢ikararak,
goriintliniin daha iyi yenilenmesini saglama olanagi saglanir. Giiriiltiiyii azaltmanin gesitli
yontemleri arasinda en yaygin olani, Fourier donilistimii kullanarak goriintiiyli frekans
domainine tagima ve giliriiltiiye neden olan frekanslar filtreleme yontemidir. Diigiik
gecisli, yiiksek gecisli veya bant gecisli filtreler bu siirecte etkili araglar olarak

kullanilabilir.

Diger bir yontem olan uzaysal filtreleme, goriintii izerinde dogrudan ¢alisarak, ortalama
veya medyan filtreleme gibi tekniklerle giiriiltiiniin azaltilmasini saglar. Adaptif filtreler,
goriintliniin kendine has 6zelliklerine gore uyarlanabilen ve 6zellikle Wiener filtresi gibi
yerel degiskenlere dayali dinamik filtreleme saglayan yontemlerdir. Ayrica, dalgacik
doniistimii, gortintliyii farkli frekans ve konum bilesenlerine ayirarak giiriiltiiniin etkili bir
sekilde izole edilmesine ve temizlenmesine imkan tanir. Her bir temizleme yontemi,
uygulama alanina ve giliriiltiiniin karakteristiklerine gore avantajlar ve dezavantajlar
sunar; dolayisiyla, goriintiideki bilgi kaybint minimize ederken giiriiltiiyii etkin bir sekilde
azaltacak en uygun yontemin belirlenmesi esastir. Periyodik giiriiltiinlin giderilmesine

yonelik yapilmig 6rnek ¢alismalar asagida 6zetlenmistir:
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Ionita ve Coanda (2017) tarafindan yiiriitiillen ¢calismada, mikroskopi goriintiilerindeki
periyodik giiriiltii kaliplarinin giderilmesi ele alinmistir. Onerilen yontem, frekans
alaninda biiyiikliik spektrum bilesenlerini analiz ederek, belirler ve diizeltir. Iki pencere
filtresi ve yinelemeli bir esikleme yontemi kullanarak giiriiltii bilesenleri tespit edilir ve
bu bilesenler i¢in tasarlanan iki maske, periyodik giiriiltiiyli ortadan kaldirmak ig¢in
spektrumu isler. Bu yontem, yiiksek performansli Grafik islem Birimi (GPU) donanimina

ihtiyac duyar ve gergek diinya giiriiltiisiiniin ¢esitliligi daha fazla arastirmay1 gerektirir.

Aizenberg ve Butakoff (2008), goriintiilerin Fourier genlik spektrumunda giiriiltiiye bagh
olarak olusan piklerin yerel medyan kullanilarak tespit edilmesi ve ardindan bir Gauss
centik filtresi modifikasyonu ile diizeltilmesi siirecini uygulamislardir. Bu yontem,
ozellikle yar1 periyodik giiriiltiiniin azaltilmasinda etkili olmus ve piklerin yani sira
cevrelerindeki alanlarin da diizeltilmesini saglamistir. Ancak, tepe noktasi tespiti ve
filtreleme parametrelerinin  manuel olarak belirlenmesi gerekliligi, yoOntemin

adaptasyonunu ve kullanici dostu olusunu sinirlamaktadir.

Sur ve Grédiac (2015), calismasinda, yar1 periyodik giiriiltiiniin otomatik olarak
giderilmesine odaklanmistir. Goriintiilerin Fourier alanindaki giiriiltii piklerinin tespiti ve
bunlarin Gauss ¢entik filtresi ile diizeltilmesi esas alinmistir. Bu siire¢, karmagik yar1
periyodik giiriiltiilerin de etkili bir sekilde azaltilmasini saglamistir, ancak tepe noktast
tespiti ve filtre parametrelerinin manuel ayarlanmasi yontemin genel uygulanabilirligini

smirlayan bir eksiklik olarak degerlendirilmistir.

Moallem ve ark., (2015), dijital goriintiilerdeki periyodik giiriiltiileri azaltmay1 amaclayan
bir adaptif Gauss iyilestirme filtresi gelistirmistir. Bu yontem, adaptif bir esik kullanarak
spektral band iizerinde bir segmentasyon algoritmasi uygulayarak ve ardindan bir bdlge
biiylitme algoritmastyla periyodik giiriiltii bilesenlerinin bant genisligini belirlemistir.
Sonrasinda, yalnizca kirletilmis giiriiltii frekanslarinda periyodik giirtiltiileri azaltmak i¢in
uygun Gauss diglim filtreleri kullanilmistir. Bu yontem, diger bilinen filtrelerle
karsilagtirildiginda daha yiiksek performans ve daha diisiik hesaplama maliyeti sagladig

gosterilmistir.

Novikov ve ark., (2022), tarafindan gerceklestirilen calisma, periyodik giiriiltii filtreleme
yontemlerini  gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alismada, iki boyutlu Fourier

doniistimiiniin katsayilarin1 doniistiirerek periyodik giirtiltiiye karsilik gelen bilesenlerin
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dislanmasina dayanan bir yontem Onerilmistir. Kenar dedektorii kullanimiyla genlik
spektrumunun yerel maksimumlar1 ve ¢gevreleri basit bir sekilde tespit edilmektedir. Elde
edilen kontur imaji, bir maske olusturmak ic¢in kullanilarak periyodik giiriiltiilerin
frekanslarinin “kesilmesi” saglanmaktadir. Farkli sekil ve yogunluktaki giiriiltiiler
tizerinde Onerilen yaklasim incelenmis ve periyodik giiriiltii ile katkisal beyaz giiriiltiiniin

bir karigimi lizerinde ¢alismalar yapilmistur.

Chen ve ark., (2017) tarafindan gelistirilen yeni bir ¢izgi giiriiltlisii giderme ydntemi,
uzaktan algilanan goriintiilerdeki c¢izgi giiriiltiisiinii azaltmayr amaglamaktadir. Bu
yontem, ¢izgi gliriiltlislinlin ve goriintii 6zelliklerinin i¢sel 6zelliklerini tam olarak dikkate
alan bir goriintii ayristirma cercevesi igerisinde birlestirir. Onerilen model, tek yonlii
toplam varyasyon (TV) diizenlemesi, grup seyreklik diizenlemesi ve TV diizenlemesini
bir araya getirir. Ik iki terim, istatistiksel analizler uygulayarak ¢izgi giiriiltiisii
ozelliklerini kullanirken, TV diizenlemesi ¢izgi giiriiltlisiinden arindirilmis goriintliniin
mekansal parga parga diizgiin yapisini kesfetmek i¢in benimsenmistir. Ayrica, onerilen
modeli ¢6zmek i¢in etkili bir alternatif minimizasyon semasi tasarlanmistir. Simiile
edilmis ve gercek veriler iizerinde yapilan kapsamli deneyler, onerilen yontemin hem
niceliksel hem de niteliksel degerlendirmeler agisindan mevcut en iyi yontemlerden daha

istiin oldugunu gostermistir.
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3.2. Derin Ogrenme ve Derin Ogrenme ile Gériintiilerdeki Giiriiltiilerinin

Giderilmesi
3.2.1.Derin Ogrenme

Derin 6grenmenin temelleri, 1940'larin sonlarinda ve 1950'lerin baglarinda ortaya ¢ikan
yapay sinir aglart ve bunlarin baglantisal modelleri ile atilmistir. Bu alandaki ilk
arastirmalarin 6nemli Orneklerinden biri, 1943'te McCulloch ve Pitts tarafindan
gelistirilen yapay sinir ag1 modelidir. (McCulloch & Pitts, 1943) Daha sonra 1958 yilinda
Rosenblatt tarafindan tanitilan perceptron algoritmasi, derin dgrenmenin erken donem
gelismelerinde 6nemli bir adim olmustur. Perceptron, biyolojik néronlardan esinlenerek
tasarlanmis basit bir algoritmadir ve 6zellikle dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri
i¢in kullanilir (inik & Turan, 2018). Algoritmanin temel amaci, iki smifi birbirinden
ayiran bir karar sinir1 bulmaktir. Perceptron, lineer siiflandirma yapabilen basit bir
modeldir ve yapay sinir ag1 yaklagimlari igin temel olusturmustur (Inik & Ulker, 2017).

Yapay sinir agina iliskin mimari Sekil 3.15’te verilmistir.

Giris katmani Gizli katman 1 Gizli katman k Cikis katmani

Sekil 3.15.Yapay sinir ag1 mimarisi (Amidi & Amidi, Stanford, 2023)

Derin 6grenme ile ilgili calismalarda en ¢ok kullanilan yontemlerden biri Evrisimli Sinir
Aglanidir (CNN). Bu yaklasim, bilgisayarla gérme uygulamalarinda basarili sonuglar

vererek goriintii isleme alaninda yeni bir standart olusturmaktadir.
3.2.2.Evrisimli Sinir Aglari-ESA (Convolutional Neural Networks-CNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), derin 6grenmenin alt dallarindan biri olup, ¢cok boyutlu
verilerin, 6zellikle goriintli ve ses verilerinin, islenmesinde kullanilan bir yapay sinir ag1
mimarisidir. CNN’ler, giris verilerini analiz ederken yerel ozellikleri tanimlamak
amaciyla evrigsim katmanlarindan faydalanir. CNN'ler, bu evrigim katmanlarinin yani sira,

ozellikleri daha yiiksek seviyelerde soyutlayarak 6grenmek icin aktivasyon, havuzlama
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(pooling), ve tam baglantili (fully connected) katmanlar gibi ek bilesenleri de
icermektedir (Kaya ve ark., 2023).

CNN 1980’lerin sonralarina dogru goriintii isleme konusunda kullanilmaya baglanmis ve
ConvNet adli ilk ¢ok katmanli CNN mimarisi onerilmistir (Khan ve ark., 2020). ilk
basarili Ornek ise olarak 1989 yilinda Yann LeCun ve ekibi tarafindan, el yazisi
rakamlarin taninmasi i¢in kullanilan “LeNet” adl1 ag yapisiyla tanmitilmistir. Bu ¢alisma,
Evrisimli sinir aglarinin derin 6grenmede kullanimini gosteren ilk ¢alismalardan biri
olarak kabul edilmektedir. Bu ag, ozellikle el yazisi rakamlarin taninmasi {izerine
odaklanmis olup, daha sonra bilgisayarla gorii alaninda bir¢ok uygulamaya onciiliik
etmistir (LeCun ve ark., 1998). Evrisimli Sinir Aginin mimarisine iligkin gorsel Sekil

3.16°da verilmistir.

®

0

Girig gorintistna Evrisim Ortaklama Tam baglanti

Sekil 3.16.Evrisimli Sinir Ag1 mimarisi (Amidi & Amidi, Stanford, 2023)

LeNet'in basarisindan sonra, 2012 yilinda AlexNet, Alex Krizhevsky ve arkadaslari
tarafindan tanitildi ve ImageNet yarigmasinda kazandigi basari ile derin 6grenme ve
CNN’lerin bilgisayarla gorii alaninda kullanilmasinin oniinii agmistir. (Krizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2012) AlexNet'in basarisi, daha biiyiik ve daha derin modellerin

gelistirilmesine yol agmuistir.

Bu boliimde LeNet, AlexNet, ZFNet, VGG, GoogLeNet/Inception ve ResNet gibi temel

modelleri bagliklar altinda inceleyecegiz.
3.2.2.1. LeNet-5

LeNet (LeNet-5), 1998 yilinda LeCun tarafindan onerilmis bir CNN'dir (LeCun, ve
digerleri, 1995). Bu mimari, tarihsel 6nemi nedeniyle tinliidiir; ¢iinkii el yazisi ile yazilmis
rakamlarin tanima gorevlerinde ileri diizey performans sergileyen ilk CNN'dir. LeNet,

kiiciik bozulmalardan, dondiirmeden ve konum ve 6l¢ek degisikliklerinden etkilenmeden
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rakamlari siniflandirabilmektedir. LeNet, doniisiimlii olarak yerlestirilmis konvoliisyonel
ve havuzlama katmanlarinin ardindan gelen iki tam baglantili katmandan olusan 5

katmanli bir yapiya sahiptir. LeNet mimarisi Sekil 3.17’de detaylica gosterilmistir.

Erisim evrigim ortaklama yogun

ortaklama ogun

yogun
£ —

Sekil 3.17.LeNet agina ait ¢aligma prensibini gdsteren mimari yap1 (Zhang, Lipton, Li, &
Smola, 2023)

O
[ e

6@14x14

120 - F5 tam

84 - F6

—_—

S2 dznitelik haritasi 16@5x5
. X
28x28 imge 6@28x28 16@10x10 PR, :
C1 6znitelik haritas! 3 eznitelik haritas) > OZnitelik haritasi

LeNet, goriintiiniin temel 6zelliginden yararlanarak komsu piksellerin birbirine bagl
oldugunu ve motiflerin tiim goriintiide dagitildigini belirledi. Bu nedenle, konvoliisyonel
aglar, 6grenilebilir parametreler kullanarak az sayida parametre ile farkli konumlarda
benzer ozellikleri etkili bir sekilde cikarilabilmektedir. Paylasilabilir parametrelerle
ogrenme, geleneksel olarak her pikselin kendi komsulugundan ayri bir giris 6zelligi
olarak degerlendirildigi anlayis1 degistirdi ve aralarindaki bag1 goz ardi etti. LeNet, piksel
bazli 6grenmede konvansiyonel yaklagimdan farkli olarak sadece parametre sayisini
azaltmakla kalmadi, ayn1 zamanda ham piksellerden 0&zellikleri otomatik olarak

O0grenebilmistir.
3.2.2.2. AlexNet

LeNet goriintii islemede CNN'lerin tarihini baslatmis olsa da o donemde CNN’ler el
yazist rakam tanima gorevleriyle sinirliydi ve tiim goriintii siniflarma yonelik iyi bir
performans sergileyemiyordu. Bu kapsamda AlexNet, Krizhevsky ve ark., (2012)
tarafindan gelistirilmistir. Gorlintii smiflandirma ve tanima gorevlerinde ¢igir acici
sonuclar gosteren ilk derin CNN mimarisi olarak kabul edilmektedir (Krizhevsky ve ark.,

2012).

AlexNet 2012 yilinda ImageNet yarismasinda kazandigi basari, derin 6grenme
modellerinin popiilerligini artirmistir. AlexNet’in zaferi, derin 6grenme algoritmalarinin

biiyiik 6lcekli goriintii tanima ve bilgisayarla gérme alanlarinda giiclii bir ara¢ oldugunu
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gosterdi ve bu alanin hizli bir sekilde biiyiimesine yol agmistir. AlexNet’in temel mimari

tasarimi Sekil 3.18’de gdsterilmistir.

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv5 FCé FC7 FC8

5ﬁ A 1 . -

13x 13 X384 13x 13 x 384 13x 13 X 256

27x 27 x 256

55% 55 x 96 L |
1000

227% 227 X 3 4096 4096

Sekil 3.18.AlexNet mimarisi (Han, Zhong, Liqin, & Zhang, 2017)

2000’lerin baglarinda, egitim siireglerini hizlandirmak i¢in GPU'lar yaygin degildi ve
CPU’lar da yavasti (Pothri ve ark., 2011). Geleneksel ¢ok katmanli tam baglantili
CNN’lerin bagslica kisitlamasi her bir pikseli ayr1 bir giris olarak ele almas1 ve her birine
dontisim uygulamasiydi. Bu o6zellikle o donemde oOnemli bir hesaplama yikii
olusturuyordu (Gardner & Dorling, 1998). Donanim kisitlamalart derin CNN
mimarilerinin 6grenme kapasitesini kiigiiltmekte ve sinirli boyutlarda kalmasina neden
olmaktaydi. Derin CNN'lerin temsil giiclinden faydalanmak icin AlexNet, donanimin
sinirlamalarini agmak amaciyla iki NVIDIA GTX 580 GPU’su kullanilarak paralel olarak
egitilmistir. AlexNet'te, derinlik CNN'1 ¢esitli goriintii kategorileri i¢in uygulanabilir
kilmak amaciyla LeNet’in 5 katmanli yapisimi 8 katmana c¢ikarilmistir. Genellikle
derinlik, farkli ¢oziiniirliiklerdeki goriintiiler i¢in genelleme yetenegini artirsa da
derinligin artmasinin ana dezavantaji asir1 0grenmedir. Bu zorlugun iistesinden gelmek
icin Krizhevsky ve ark., (2012), algoritmalarinin modelin daha saglam 0&zellikler
Ogrenmesini saglamak i¢in egitim sirasinda bazi doniisiim birimlerini rastgele atladig1 bir
yontemi kullanmigslardir. Asir1 6grenmeyi azaltarak genellemeyi gelistirmek icin ¢akisan

alt ornekleme ve yerel yanit normalizasyonu da uygulanmistir.
3.2.2.3. ZFNet

Zeiler ve Fergus (2014) tarafindan tasarlanan ZFNet, AlexNet’in performansini optimize
etmek amaciyla ¢ok katmanli bir Dekonvoliisyonel ag olarak gelistirilmistir (Zeiler &

Fergus, 2014). Dekonvoliisyonel Sinir Ag1 (DeCNN), daha diisiik c¢o6ziiniirliiklii
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girislerden yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zelliklerin {ist 6rneklemesi veya yeniden olusturulmasi
gibi ters goriintii isleme gorevlerini gerceklestirmek i¢in tasarlanmis bir tiir yapay sinir

agidir (Cao, Yao, & Liang, 2020).

ZFNet, ag performansini nicel olarak gorsellestirmek icin gelistirilmistir. Ag aktivitesinin
gorsellestirilmesi fikri, néronlarin aktivasyonunu yorumlayarak CNN performansini

izlemekti. ZFNet mimarisine ait gorsel Sekil 3.19°da yer almaktadir.

image size 224 26 13 13 13 _ _
filter size 7 ‘I' 3 ¢ 3
1 384 1 w384 256
|\2‘56 N \ "
stride 2 3x3 max 3:3 max c
pool| |contrast pool 4096 4096 class
stride 2| [norm. stricle 2 units units softmax
o :
Input Image 1 ‘\2‘56 256 = =
Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer?7 Output

Sekil 3.19.ZFNet mimarisi (Olugboja ve ark., 2021)

ZFNet, AlexNet’ten farkli olarak ilk katmanlardaki filtre boyutunu 11x11'den 7x7'ye
diistirerek daha ayrintili 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamistir. Bu, agin 6grenme siirecini
hizlandiran ve daha verimli hale getiren bir gelistirme olmustur. Ek olarak ZFNet, sinir
aglarimin i¢ yapisini analiz etmek ve agin nasil g¢alistigini daha iyi anlamak igin
dekonvoliisyonel gorsellestirme tekniklerini kulland1 (Olugboja ve ark., 2021). Bu
gelismeler, ZFNet'in AlexNet'e gore daha diisiik bir hata oranina ulagmasina yardimci
olmustur. ImageNet biiyiik Olcekli gorsel tanima yarismasinda LSVRC-2013, ZFNet
%11,2'lik hata oraniyla AlexNet'ten (%19,2) daha iyi performans gostermistir (Zeiler &
Fergus, 2014). Bu sonuclar, ZFNet'in daha kii¢iik filtre boyutlar1 ve optimize edilmis
katman yapis1 sayesinde daha iyi sonuglar elde ettigini gosterir. ZFNet'in bu basarisi,

derin 6grenme modellerinin evriminde énemli bir kilometre tasidir.

3.2.2.4. VGG (Very Deep Convolutional Networks)

Goriintii tanima gorevlerinde CNN’lerin basarili kullanimi mimari tasarim arastirmalarini
hizlandirmistir. Bu baglamda, Simonyan ve ark., (2015), CNN mimarileri i¢in basit ve
etkili bir tasarim ilkesi 6nermislerdir. VGG olarak adlandirilan bu mimari, katman deseni

acisindan modiilerdi (Simonyan & Zisserman, 2015). VGG, derinligin agin temsili

37



kapasitesiyle iligkisini simiile etmek i¢in AlexNet ve ZfNet'e kiyasla 19 katman derinlige

sahipti. VGG mimarisine iliskin gorsel Sekil 3.20°de goriilmektedir.

convl

convl

conv3

convd a
s fect fe7 fc8

- - — 7

ST Ix1x4096 1x1x1000

728 % 28 % 512

56 x 56 % 256

TxTx512

114 112 % 128
@ convolution+RelLU
7 max pooling

) fully connected+ReL.U

224 % 224 x 64

Sekil 3.20.VGG mimarisi ve ag yapisi (Inik & Turan, 2018)

2013 ILSVRC yarismasinin 6ncii ag1 olan ZfNet, kii¢iik boyutlu filtrelerin CNN’lerin
performansini artirabilecegini 6ne slirmiistiir. Bu bulgulara dayanarak, VGG 11 x 11 ve 5
x 5 filtrelerini Uist iiste yerlestirilmis 3 x 3 filtre katmaniyla degistirdi ve kiigiik boyutlu
(3 x 3) filtrelerin eszamanl yerlestirilmesinin biiyiik boyutlu filtrelerin (5 x 5 ve 7 x 7)
etkisini olusturabilecegini deneysel olarak gdstermistir. Kiiglik boyutlu filtrelerin
kullanilmasi, parametre sayisin1 azaltarak diisiik hesaplama karmasikligina ek bir fayda
saglar. Bu bulgular, CNN'de daha kiiciik boyutlu filtrelerle calisma konusunda yeni bir
arastirma trendi baslatti. VGG, 1x1 konvoliisyonel katmanlar arasinda yerlestirerek agin
karmasikligini diizenler ve ayrica sonugta ortaya ¢ikan 6zellik haritalarinin dogrusal bir
kombinasyonunu 0Ogrenir. Agin ayari i¢in, maksimum havuzlama konvoliisyonel
katmandan sonra yerlestirilir ve uzaysal ¢oziiniirliigli korumak i¢in pedleme yapilir
(Ranzato ve ark., 2007). VGG hem goriintii siniflandirma hem de lokalizasyon sorunlari
icin 1yi sonuglar verdi. VGG16, 2014-ILSVRC yarismasinda 2. sirada yer aldi. Ancak
basitligi, homojen topolojisi ve artan derinligi nedeniyle iin kazanmistir. VGG mimarisi

giincel olarak VGG19 modeline yiikselmistir. Bu model oncesine kiyasla daha ¢ok

38



katman igermektedir. VGG19 modeli, 19 katmandan olusan (16 evrisim katmani, 3 tam
baglantili katman, 5 maksimum havuzlama katmani ve 1 yumusak maksimum katmant)
bir VGG ¢esididir. VGG11 ve VGG16 gibi diger gesitleri de bulunmaktadir. VGG19, 19,6
milyar FLOP'a sahiptir (Karras ve ark., 2022).

3.2.2.5. GoogLeNet

GoogleNet, 2014 ILSVRC yarigmasinin galibi olup Inception-V1 olarak da bilinir.
GoogleNet mimarisinin temel amaci, azaltilmig hesaplama maliyetiyle yiiksek dogruluk
elde edilmesidir (Szegedy ve ark., 2015). GoogleNet’te, geleneksel konvoliisyonel
katmanlar Network in Network (NIN) mimarisinde 6nerildigi gibi, her katmani mikro bir
sinir ag1 ile degistirme fikrine benzer sekilde kiiciik bloklarla degistirilmistir (Lin, Chen,
& Yan, 2013). Bu blok, farkli ol¢eklerde uzamsal bilgileri yakalamak icin farkli
boyutlarda (1 x 1, 3 x 3 ve 5 x 5) filtreleri kapsar. GoogleNet, biiylik boyutlu ¢ekirdekler
kullanmadan 6nce 1 x 1 konvoliisyonel filtrelerden olusan bir dar bogaz katmani
ekleyerek hesaplamalar1 diizenler. Bunun yani sira, gerekli olmayan 6zellik haritalarini
atlayarak yinelenen bilgi sorununu ve maliyeti azaltmak igin seyrek baglantilar
kullanmistir. Ayrica tam baglantili bir katman yerine son katmanda kiiresel ortalama
havuzlamasi1 kullanilarak baglanti yogunlugu azaltmistir. Bu parametre ayarlari,
parametre sayisinda 138 milyondan 4 milyona 6nemli bir diisiise neden olmustur.

GoogleNet mimarisi Sekil 3.21°de detayl bir sekilde goriilmektedir.

Convolution
Pooling

Other

Sekil 3.21.GoogLeNet mimarisi (Ajith ve ark., 2021)
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3.2.2.6. ResNet

ResNet (Residual Networks) bir diger ifade ile artik aglar, bu ag mimarisi He ve ark.,
(2015), tarafindan gelistirilmistir. Ilgili ¢aligma ayn1 y1l igerisinde ILSVRC yarismasinda
dikkate deger basarilar elde ederek, derin 6grenme ve bilgisayarla gérme alanlarinda
onemli bir gelisme olarak kabul gormiistiir (He ve ark., 2016). ResNet’in ILSVRC
yarismasindaki bagar1 grafigi Sekil 3.22°de verilmistir.

28.2
25.8
152 katman
A
% 16.4
\
\
Y ’ 11.7
22 katman |19 katman
) A
\ 6.7 s

3.57 8 layers 8 layers shallow

ILSVRC'15 ILSVRC'14 ILSVRC'14 ILSVRC'13 ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet
Sekil 3.22.CNN mimarileri ve ILSVRC'deki hata oran1 sonucu (Chowanda & Sutoyo,
2019)

Artik aglar, derin sinir aglarinin egitimi sirasinda karsilagilan zorluklar1 agmak amaciyla
gelistirilmis, katmanlar arasi baglantilar vasitastyla bilginin katmanlar arasinda etkin bir
sekilde aktarilmasini saglayan bir yapidir. Bu sayede, modelin daha derin katmanlarda
dahi etkin bir sekilde 6grenmesi miimkiin hale gelmektedir. ResNet mimarisinde, evrisim
katmanlar1 arasina yerlestirilen kimlik kisayol baglantilari, girdinin dogrudan sonraki
katmanlara aktarilmasini saglayarak agin derinlesmesine ragmen 6grenme kabiliyetinin
korunmasini hedeflemektedir. Bu baglantilar, agin her katmaninda yalnizca girdi ile ¢ikt1
arasindaki farki (artik) 6grenmesini gerektirir, bdylece daha karmasik fonksiyonlarin

ogrenilmesi kolaylasir.

ResNet mimarisi, temelde ii¢ ana katman tiiriinden olusur: evrisimli katmanlar, kimlik
kisayol baglantilar1 ve tam bagli katmanlar. Evrisimli katmanlar, goriintii ve diger yliksek
boyutlu veri tiirlerinden 6zellikler ¢ikarmak i¢in kullanilirken, kimlik kisayol baglantilar

bu 6zelliklerin derin ag yapisinda bozulmadan iletilmesini saglar. Agin sonunda yer alan
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tam bagli katmanlar ise, ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak siniflandirma veya diger gorevler

i¢cin sonuglar iiretir (He ve ark., 2016). ResNet mimarisine ait gorsel Sekil 3.23’te yer
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Sekil 3.23.ResNet mimarisi goriiniimii (Reith & Wandell, 2019)

ResNet'in farkli varyasyonlari, katman sayisina gore adlandirilir. Ornegin, ResNet-50,
ResNet-101 ve ResNet-152 modelleri sirastyla 50, 101 ve 152 katmana sahiptir. Bu

modeller, yapilandirmalarina gore c¢esitli hesaplama yiikleri ve performans 6zellikleri

gostermektedir.
3.2.3.Derin Ogrenme ile Giiriiltii Giderme

2014 yilindan bu yana, derin aglar gercek diinyadaki goriintii uygulamalarinda, yiiz
tanima ve tibbi tan1 gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Hu ve ark., 2015) (Li
ve ark., 2014). Girtltili goriintiilerin temizlenmesinde yeterli olmadiklarindan, derin
evrisimli sinir aglart (CNN) bu tiir goriintii uygulamalarinda zayif performans
gosterebilmektedir. Bu kapsamda, Generative Adversarial Networks (GAN) ve Denoising
Convolutional Neural Networks (DnCNN) gibi yenilik¢i derin 6grenme yaklasimlar: 6ne

cikmaktadir.
3.2.4.Generative Discriminative Networks (GAN)

GAN'ler, 2014 yilinda Goodfellow ve ark., tarafindan 6nerilen bir modeldir (Goodfellow
ve ark., 2014). Iki temel bilesenden olusur: iiretici (generator) ve ayirt edici
(discriminator). Uretici, gercekci sahte goriintiiler iiretirken, ayirt edici bu sahte
goriintiileri gergek olanlardan ayirt etmeye ¢alisir. Bu iki ag arasindaki rekabetgi siirec,
modelin zamanla daha ger¢ekei goriintiiler liretmesini saglar. GAN'ler, 6zellikle ytiksek

detay ve gercekeilik gerektiren goriintii iyilestirme ve iiretim gorevlerinde basarili
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sonuglar vermektedir (Radford ve ark., 2015). Ek egitim Ornekleri olusturma yetenegi
sayesinde, karmagsik giiriiltiilii goriintlii temizleme gibi kiiciik 6rnek iceren gorevlerde

oldukgca etkilidir (Chen ve ark., 2018). GAN’1n ag yapist Sekil 3.24’te gosterilmektedir.

Giincelle

Gergek goriintii ‘ —_— Ayirt edici

Sekil 3.24.GAN agimin mimari yapist (Zhu ve ark., 2022)

GAN'lar goriintiiler Ttizerindeki giiriltiilerin giderilmesine Ornek olarak Gauss
giirliltiisiiniin temizlenmesinde kullanilmaktadir (Zhu ve ark., 2022). T1bbi goriintiileme
alaninda, egitim veri kiimelerinin genellikle sinirli ve hastalikli sinifa agir basmasi gibi
zorluklart agsmak i¢in kullanilmistir (Jeong ve ark., 2022). GAN aginin gelistirilmesiyle
farkli ag modelleri de kullanilarak goriintiiler lizerindeki Blind Denoising (kor giiriiltii)

gibi giiriiltiilerin giderilmesi de saglanmaktadir (Cha ve ark., 2021).
3.2.5.Denoising Convolutional Neural Networks (DnCNN)

DnCNN, derin konvoliisyonel sinir aglarimin giiriiltii giderme i¢in Ozellestirilmis bir
versiyonudur. Zhang ve ark. (2017) tarafindan gelistirilen bu model, dogrudan giiriiltiilii
goriintiiden giirtiltliyli ¢ikarmak i¢in egitilmistir (Zhang ve ark., 2017). DnCNN, farkl
diizeylerde giiriiltii giderme islemlerini gerceklestirebilen bir ag yapist kullanir ve
genellikle daha hizli ve daha az karmasik bir siire¢ sunmustur. Bu model, 6zellikle diisiik
islem siiresi ve yliksek performans gerektiren uygulamalarda tercih edilmektedir. Sekil

3.25’te DnCNN agina ait mimari goriilmektedir.
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Sekil 3.25.DnCNN Ag Mimarisi (Alawode ve ark., 2021)

DnCNN modelinin, Gaussian giiriiltiisii iceren goriintiilerde geleneksel yontemlere
kiyasla daha iyi performans gosterdigi ve giiriiltiiyli etkili bir sekilde azalttigi
gosterilmistir (Zhang ve ark., 2017).

3.2.6. FFDNet (Flexible and Fast Denoising Convolutional Neural Network)

FFDNet, (Esnek ve Hizli Giiriilti Giderme Konvoliisyonel Sinir Agi) farkli giiriiltii
seviyeleri i¢in hizli ve etkili bir ¢oziim sunan bir derin 6grenme modelidir. Giris olarak
giiriiltii seviyesi haritasini alabilir ve buna gore giiriiltii giderme islemi yapabilmektedir.
FFDNet derin 6grenme tekniklerini kullanir ve belirli giiriiltii seviyeleri i¢in daha hizl
sonuglar saglamaktadir. Bu model, gercek zamanli video isleme ve mobil cihazlarda

goriintli isleme gibi uygulama alanlarmna sahiptir (Zhang ve ark., 2018).
3.2.7.IRCNN (Iterative Residual Convolutional Neural Network)

IRCNN, (iteratif Artik Konvoliisyonel Sinir Ag1), artikli dgrenme ve iteratif ¢oziim
stratejileri kullanarak gortintiiler iizerinde bulunan giirtiltiileri azaltmaktadir. Bu yontem,
giiriiltii giderme islemini adim adim 1iyilestirir. FFDNet'ten farkli olarak, IRCNN iteratif
bir yaklasim benimser ve giiriiltii giderme islemini kademeli olarak gerceklestirir.
IRCNN, yiiksek kaliteli fotografcilik, giivenlik kameralar1 ve uydu goriintiileri gibi
alanlarda kullanilmaktadir (Zhang ve ark., 2017).

3.2.8. MemNet (Multi-level MemNet)

MemNet, tam adiyla "Multi-level MemNet" (Cok Diizeyli MemNet), cok katmanli hafiza
aglar kullanarak goriintiilerin detaylarini koruyarak giiriiltii giderme islemi yapar. Bu

yontem, bellek bloklar1 ile daha derin ozellikler 6grenir ve giiriiltiiyli azaltmaktadir.
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IRCNN'den agindan farkli olarak, MemNet bellek bloklari ile daha derin &zellikler
Ogrenir ve daha karmasik yapilarin giiriiltiisiinii etkili bir sekilde giderir. Yiiksek
¢Oziinlrliklii goriintli isleme, tibbi goriintiilerde detay koruma ve gelismis fotograf

diizenleme gibi alanlarda kullanilmaktadir (Tai ve ark., 2017).
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tezin ana konusu olan periyodik giiriiltiiniin giderilmesinde kullanilan ikili
yontemin gelistirilmesi, uygulanmasi ve sonuglarin ¢iktilar1 yer alacaktir. Bolim su
sekilde ilerleyecektir; periyodik giiriiltii tiplerinin goriintiiler iizerinde tespit edilmesi,
gerekli filtrelerin uygulanmasi, ¢ikan sonuglara gore filtrenin giincellenmesi, derin
O0grenme modelinin egitilmesi ve egitilen modele filtrelenmis goriintiilerin verilerek

goriintiiler lizerinde daha iyi bir sonug elde edilmesi.

4.1. Periyodik Giiriiltii Tespiti, Giiriiltiiniin Giderilmesi ve DnCNN Modeli ile

Tyilestirme

Periyodik giiriiltii diger giirtiltiilerden farkli olarak frekans uzayinda belirli tepe noktalari
ile kendini gostermektedir. Bu tepe noktalarmin tespit edilmesi giiriiltiiniin
giderilmesinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Literatiire baktigimizda yapilan calismalar
genel bilgiler boliimiinde belirttigimiz gibi tek bir periyodik giiriiltii tipine ya da birkagini
temizlemeye yoOneliktir. Bu temizleme isleminde tepe noktalart 6zel gelistirdigimiz
yontemde frekans uzayinda tepe noktalar1 otomatik olarak tespit edilip periyodik
giiriiltiiniin tipi fark etmeksizin tepe noktalarinin konumlar1 alina bilmekte ve temizleme
islemi yapilabilmektedir. Temizleme isleminde de tiplerde uygulanan yontemler
neticesinde, saf periyodik giiriiltii ve serit giiriiltiisii “Ortanca Filtresi” ile digerleri
“Centik Filtresi” yontemi ile daha iyi sonuglar verdigi anlasilmaktadir. Yapilan islemleri

detaylar1 asagidaki gibidir.

Oncelikle giiriiltiilerin Fourier doniisiimii sonucunda tepe noktalarmin tespiti
gerceklesmistir. Tepe noktalarimin tespiti, periyodik giiriiltiilerin frekans domaininde
belirgin hale getirilmesi amactyla kritik bir adimdir. Fourier doniigiimii, goriintii verisinin
frekans bilesenlerine ayrilmasini saglar ve periyodik bilesenler bu frekans uzayinda tepe
noktalar1 olarak goriiniir. Periyodik giirliltii uygulanmis goriintiiler ve bu goriintiilerin
frekans uzayinda tespit edilen tepe noktalar1 asagida ki sekillerde detayli bir sekilde

goriilmektdir. Tepe noktalar1 kirmizi daire ile isaretlenmistir.
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Sekil 4.1. Saf Capraz periyodik giiriiltii eklenmis goriintii ve fouier doniisiimii sonrasinda frekans

uzayindaki isaretlenmis tepe noktalari

Sekil 4.2. Saf Dikey periyodik giiriiltii eklenmis goriintii ve fouier doniisiimii sonrasinda frekans uzayimndaki

isaretlenmis tepe noktalari

Sekil 4.3. Saf Yatay periyodik giiriiltii eklenmis goriintii ve fouier doniisiimii sonrasinda frekans uzayindaki

isaretlenmis tepe noktalari
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Sekil 4.4. Yar1 periyodik giiriiltii eklenmis goriintii ve fouier doniisiimii sonrasinda frekans uzaymdaki

isaretlenmis tepe noktalari

Sekil 4.5. Diisiik Frekansli periyodik giiriiltii eklenmis goriintii ve fouier doniisiimii sonrasinda frekans

uzayindaki isaretlenmis tepe noktalari

Sekil 4.6.Yiiksek Frekansl periyodik giiriiltii eklenmis goriintii ve fouier doniisimii sonrasinda frekans

uzayindaki isaretlenmis tepe noktalari
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Sekil 4.7. Cok Frekansli (multi) periyodik giiriiltii eklenmis goriintii ve fouier doniisiimii sonrasinda frekans
uzayindaki isaretlenmis tepe noktalari

Tepe noktalarinin tespiti, hangi frekans bilesenlerinin giiriiltii igerdigini belirlememize
yardimci olur. Bu sayede, sadece bu frekans bilesenlerini hedef alarak giiriiltii temizleme
islemini daha etkili bir sekilde gergeklestirebiliriz. Fourier doniisiimii kullanilarak
goriintliniin frekans uzayinda elde edilir ve tepe noktalart tespit edilir. Bu noktalar,
periyodik giiriiltiilerin yerini belirler. Tepe noktalarinin tespiti belirli bir esik degeri
kullanilarak gerceklestirilir ve merkezi hari¢ tutarak sadece ¢evresel tepe noktalar1 hedef

alinir. Fourier doniistimiine iligkin (3.18) numarali denklem kullanilmaktadir.

Fourier doniisiimii sonucunda elde edilen kompleks sayilarin genlik spektrumu, mutlak

deger fonksiyonu kullanilarak hesaplanir:

Genlik(u,v) = \JRe(F(u,v))? + Im(F (u, v))? 4.1)

Burada, Re(F (u, v)) ve Im(F (u,v)), sirastyla Fourier dontisiimiiniin gercek ve hayali
bilesenlerini temsil eder. Genlik spektrumu, Genlik(u,v) ile ifade edilir. Genlik
spektrumundaki tepe noktalarini belirlemek i¢in bir esik degeri kullanilir. Bu esik degeri,

genlik spektrumunun maksimum degerinin belirli bir oran1 olarak hesaplanir:
Esik = 0.78 x max(Genlik(u,v)) 4.2)

Burada 0.78 carpani deneysel olarak belirlenmis bir degerdir ve tepe noktalarini
belirlemek i¢in uygun bir esigi temsil eder. Genlik spektrumundaki her bir piksel, esik
degeri ile karsilastirilir. Esik degerini asan ve merkezi bolgenin disindaki noktalar tepe

noktasi olarak kabul edilir. Merkezi bolgenin disindaki noktalar, belirli bir yarigap
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kullanilarak belirlenir. Bu islem, asagidaki matematiksel denklemler kullanilarak

gergeklestirilir:
Merkez = (Satlr;‘aylst’ SutunZSayLSL) (4.3)
Mesafe = /(i — Merkezyq, )% + (j — Merkezggryn)? (4.4)

Eger Genlik(u,v) > esit ve mesafe> harig tutma yarigapi ise, (i, j) tepe noktasi olarak
kabul edilir. Burada “hari¢ tutma yaricap1” merkezi bolgenin hari¢ tutulmasini saglayan
bir parametredir. Yukaridaki kriterleri saglayan noktalar, tepe noktalar1 olarak bir listeye

eklenir ve sonug olarak dondiirtiliir.

Tepe noktalar1 tespit edildikten sonra, merkezde yer alan tepe noktalari temizleme
islemine dahil edilmez. Bu islemler tamamlandiktan sonra, tespit ettigimiz tepe
noktalarina g¢entik filtre uygulamaya baslanir. Centik filtresi (notch filter), belirli bir
yarigap (r) i¢indeki frekans bilesenlerini sifirlar. Centik filtresi, goriintiideki belirli
frekans bilesenlerini yok ederek, periyodik giiriiltiiyli ortadan kaldirmayi amaclar.

Filtreleme islemi matematiksel olarak sdyle ifade edilir:

0 ifJu—u)?+@-w)’<r

4.5
F(u,v diger durumlarda 45)

Burada (ug vg) ¢entik filtresinin merkezi ve F(u,v) filtrelenmis frekans bilesenlerini
temsil eder. Ayrica, her bir tepe noktasinin simetrigi olan noktalara da ¢entik filtresi
uygulanir. Bu, simetrik frekans bilesenlerinin de sifirlanmasini saglar ve daha etkili bir
gliriiltli azaltma islemi gergeklestirir. Filtrelenmis frekans bilesenleri, ters Fourier
doniigiimii (F~!) kullanilarak yeniden uzay alanma aktarilir. Ters Fourier asagidaki

denklemle yapilabilmektedir:
I(,y) = FYFv)} = —— SM3 TN F (u, v)e "Gty (4.6)

Burada I(x,y) filtrelenmis goriintiiyii ifade etmektedir. Centik filtresi uygulamas,
sonrasinda filtrelenen goriintiilerin kalitesini degerlendirmek icin PSNR ve Yapisal

Benzerlik Indeksi (SSIM) kullanilmustir.

PSNR, orijinal ve islenmis goriintiiler arasindaki farki degerlendiren bir metriktir. PSNR,

Mean Squared Error (MSE) degerine dayanarak hesaplanir ve birim olarak desibel (dB)
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cinsinden ifade edilir. MSE, iki goriintii arasindaki ortalama karesel farki temsil eder.

PSNR'nin hesaplanmasi su sekilde gerceklestirilir:

flk olarak, orijinal goriintii (I) ve temizlenmis (/) goriintiiler arasindaki ortalama karesel

(MSE) hesaplanir:
1 _ _ A
MSE = L M0 N1 (x, y) — 106 ) @.7)

Burada M ve N, goriintiilerin boyutlar1 temsil etmektedir. MSE degerine dayanarak PSNR

su formiille hesaplanir:

PSNR = 10logy, (MAXZ)

VSE (4.8)

Burada MAX, gortintiideki maksimum piksel degerleridir (genellikle 255). MSE’nin 0
oldugu durumlarda, PSNR degeri sonsuz (o) olarak kabul edilir. Python fonksiyonunda
bu hesaplama su sekilde gerceklestirilmistir:

def mse( s ):
= .sum( ( .astype("float") - .astype("float")) ** 2)
/= float( .shape[0] * .shape[1])
return
def psnr( s Dk
= ( )
if = M

return float('inf")
= 255.0
=20 * .logle( / .sqrt( ))

return

def calculate_psnr( 9 )t

= .imread( s . IMREAD_GRAYSCALE)
= .imread( 0 . IMREAD_GRAYSCALE)
= ( ) )
return
= ('path_to_original_image.jpg', 'path_to_compressed_image.jpg')
print(f"PSNR dederi: { } dB")

Sekil 4.8. Python programlama dili ile PSNR degeri hesaplama yontemi

SSIM, orijinal ve islenmis goriintiiler arasindaki yapisal benzerligi 6lgen bir metriktir.

SSIM, luminans, kontrast ve yapisal benzerlik olmak iizere ii¢ bilesen {iizerinden
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hesaplanir. SSIM, iki goriintii arasindaki farklar1 daha insan algisina uygun bir sekilde

degerlendirmek i¢in kullanilir. SSIM'in hesaplanmasi su sekilde gergeklestirilir:
Luminans (1): Iki gériintiiniin ortalama parlaklik seviyeleri arasindaki farki degerlendirir.
Kontrast (c): Iki goriintiiniin kontrast seviyeleri arasindaki farki degerlendirir.

Yapisal Benzerlik (s): Iki goriintiiniin yapisal desenleri arasindaki benzerligi

degerlendirir.

Bu bilesenler kullanilarak SSIM su formiille hesaplanir:

(2pxpy+C1)(20xy+C3)
(HE+U5+C1)(0F+05+Ca)

SSIM (x,y) = (4.9)

Burada p, ve u,, orijinal ve temizlenmis goriintiilerin ortalama degerleridir. 0?2 ve 03?,
orijinal ve temizlenmis goriintiilerin varyanslaridir. oy, orijinal ve temizlenmis
goriintiilerin kovaryansidir. C; ve C, istikrar sabitleridir. Python fonksiyonunda bu
hesaplama su sekilde gerceklestirilmistir:

# 2. SS5IM hesaplama fonksiyonu

def calculate_ssim(original, compressed):
ssim value, = ssim(original, compressed, full=True, data range=compressed.max() - compressed.min())
return ssim value

Sekil 4.9. Python programlama dili ile SSIM hesaplama yontemi

Goriintiilye FFT uygulanarak islendikten sonra elde edilen PSNR degeri, goriintii
kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilir. Elde edilen PSNR degeri 17 dB'nin altinda ise,
bu deger diisiik kabul edilerek ek bir “Ortanca Filtresi” uygulanir.

Ortanca filtresi, her pikselin degerini, komsu piksellerin medyan degeri ile degistirerek
giiriiltiiyi azaltir. Bu islem, 6zellikle Tuz&Biber (salt and pepper) tip1 giiriiltiiyii etkin bir
sekilde ortadan kaldirir. Ortanca Filtresi her pikselin degerini, 3x3 komsuluk bolgesindeki
piksellerin medyan degeri ile degistirir. Bu islem su sekilde ifade edilir:

1(x, y) = median {I(x + i,y +j)|i,j € {-1,0,1}} (4.10)

burada, 1(x, y), filtre uygulanmis goriintiiniin (temiz goriintiiniin) (x,y) koordinatindaki
piksel degerini temsil eder. I(x + i,y +j), orijinal goriintiiniin (x,y) pikselinin
komsulugundaki (i,j) koordinatindaki piksel degerini ifade eder. 1 ve j, -1, 0 veya 1

olabilir, bu da 3x3 bir komsuluk bdlgesi olusturur. median{}, bu komsuluk bdlgesindeki
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piksel degerlerinin ortancasini hesaplar. Ornegin, 3x3 bir komsuluk bdlgesinde asagidaki

piksel degerleri oldugunu varsayalim:

100 150 200
[50 100 150]
0 50 100

Bu degerlerin medyan1 100'diir. Dolayisiyla bu komsuluk bolgesinin merkezindeki

pikselin yeni degeri 100 olur.

Giriiltili goriintiiye uygulanan “Ortanca (Median) Filtresi” neticesinde PSNR ve SSIM
degerleri kontrol edilerek belirlenen egisin {istiine gecip gegmedigi kontrol edilir ve islem
tamamlanir. Giiriiltiilii gortintiilerin tipinin belirlenmesi ve bunun sonucunda uygun
filtrenin uygulanmasi sonucunda istatistiki olarak periyodik giiriiltii tiplerine adaptif bir
yap1 meydana getirmekteyiz. Bu sayede giiriiltiiniin giderilmesi konusunda otomatik bir
yapt olusturulmustur. Bu yap1 kullanilarak goriintiilerde temizleme islemi
gerceklestirilmis. Temizlenmis goriintiiler incelendiginde yontemlerin PSNR degerleri
yiiksek olsa da goriintiiler lizerinde temizlenmemis veya goriintii yapist neticesinde

temizlenmesi zor alanlar yer almaktadir.

Periyodik giiriiltiiniin goriintliler iizerinde temizlenmesi istatistiksel yontemler ile
yapilabilmektedir. Bu konuda genel bilgiler baslig1 altinda detayli bilgiler verilmistir.
Ancak bu temizleme islemi yeterli olmamasindan dolay1 derin 6grenme kullanilarak
egitilen bir model ile temizlenmis gorsellerde iyilestirme yapilmaktadir. Tyilestirme islemi
icin DnCNN modeli kullanilmisti. Bu modelin egitim siireci, dikkatlice seg¢ilmis

hiperparametreler ve optimize edilmis egitim prosediirleri ile gerceklestirilmistir.
4.1.1. Veri Seti

Egitimi i¢in 500 adet orijinal gorsel olmak lizere periyodik giiriiltiiniin tiplerinden 5 tanesi
kullanilarak (saf periyodik giiriiltiiniin toplamda 3 ¢esidi de dahil edilmis ve toplamda 7
cesit periyodik glriiltii olusturulmustur) hazirlanan sentetik periyodik giiriilti
algoritmalar1 kullanarak giiriiltiilii gortintiiler olusturulmustur. Ardindan bu goriintiiler
yine hazirlamis oldugumuz uygulama yardimi ile istatistiksel olarak temizlenmistir.
Biitiin bu islemler sonucunda giiriiltii eklenip sonra temizlenmesi yapilan 3500 adet

temizlenmis goriintii ve 500 adet orijinal goriintiiden olusan toplamda 4000 adet
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goriintiiden olusan veri seti hazirlanmistir. Harici olarak goriintiilerin test edilmesi i¢in
her bir giiriiltii tipinden toplamda 700 adet test goriintiisii hazirlanmistir. Hazirlanan veri
seti hazirlanan DnCNN modeline girdi olarak verilmistir. Model egitimi i¢in hazirlanan

veri setine iligkin 6rnek gorseller Sekil 4.10°da yer almaktadir.
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Kirpilmis Kirpilmig

Orijinal: 0497 _saf_capraz_gurultu_1.jpg Orijinal: 0498_sal_capraz_gurultu_1.jpg

Kirpilmis

Orijinal: dusuk_frekansii_guruitu_3.jpg Orijinal: dusuk_frekansii_guruitu_d.jpg

nal: resim_470_cok_frekans!i_guruitu_ Qrijinal: resim_ _frekansli_gurultu_L jpg
o ] g

Sekil 4.10. Veri setinde kullanilan periyodik giirtiltiilii goriintiilere ait bir kesit
4.1.2.0n isleme ve Model Egitimi

On isleme ve model egitimi icin kullanilan donamim ve yazilimlara ait bilgiler su
sekildedir: Egitim sirasinda, Intel(R) Core(TM) i5-13450HX 2.40 GHz CPU
kullanilmistir. Bu islemci, 2.40 GHz hizinda ¢alismakta olup 8 ¢ekirdege sahiptir. Sistem,
8 GB RAM kapasitesine sahiptir ve grafik islemleri icin NVIDIA GeForce RTX 3050
6GB Laptop GPU kullanilmistir. CUDA siiriimii olarak V12.5.40 kullanilmistir. Egitim
i¢in kullanilan yazilim ise Anaconda yazilimi lizerinden Python dili kullanilarak model
egitimi gergeklestirilmistir. Bu donanim ve yazilim bilesenleri, modelin egitimi ve test

edilmesi i¢in uygun bir ortam saglamaktadir.

Bu giiclii donanim altyapisi, DnCNN modeli gibi derin 6grenme tabanli modellerin
verimli bir sekilde ¢alistirilmasi ve egitilmesi i¢in gerekli kaynaklar1 saglamaktadir.

DnCNN modeli, giris goriintiisiinde bulunan giiriiltii bilesenlerini tahmin etmeyi
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amaglayan bir regresyon problemine odaklanir. Bu siire¢, modelin girdi olarak aldig:
goriintiiden giiriiltii bilesenlerini 6grenmesini ve dogru bir sekilde ayirt etmesini saglar.
Giiriiltiiyti tahmin etmek i¢in kullanilan denklem (4.11), modelin tahmin edilen giiriilti
bileseni ile gergek giiriiltii bileseni arasindaki farki minimize etmeye odaklanir, bu da

modelin dogrulugunu artirir ve giiriiltii giderme performansini optimize eder.

N I(x,
Ay =122 @.11)

Burada I(x, y) giiriiltiilii gériintiiyii, R(x, y) tahmin edilen giiriiltiiyii ve A(x,y) orijinal
goriintliniin tahminini temsil eder. Bu yaklasim, giiriiltiiyii dogrudan tahmin etmeye
calismak yerine, orijinal ve giiriiltiilii goriintliler arasindaki farki 6grenmeyi hedefledigi

icin daha etkili bir giiriiltii giderme saglar.

DnCNN modelinin mimarisini olustururken, {i¢ ana katman tipi dikkatle

yapilandirilmistir:

Ik Katman (Input Layer) Konvoliisyon Katmani: ilk katman, 3x3 boyutunda 64 filtre
icerir ve ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu katman, giris
goriintiistindeki temel 6zellikleri ¢ikartarak, sonraki katmanlarin daha karmasik iliskileri
ogrenmesine zemin hazirlar. Ozellikle kenar algilama gibi diisiik seviyeli 6zellikleri
cikarir. ReLU aktivasyonu, negatif degerleri sifira ¢ekerken pozitif degerleri oldugu gibi
korur, bu da modele dogrusal olmayan bir 6zellik kazandirarak, modelin daha karmagik
veri iligkilerini 6grenmesini saglar. Bu asama, modelin temel bilgi setini olusturur ve

sonraki katmanlara ham veri yerine islenmis bir temsil iletir.
Ara Katmanlar (Intermediate Layers):

Konvoliisyon Katmanlari: Ara katmanlarda, yine 3x3 boyutunda 64 filtre kullanilir. Bu
katmanlar modelin derinligini artirarak, daha karmasik ve c¢ok boyutlu o6zellikleri

O0grenmesini saglar.

Batch Normalization (BN): Her konvoliisyon katmaninin ardindan Batch Normalization
uygulanir. BN, egitim siirecini hizlandirmak ve modelin genelleme yetenegini artirmak
icin mini-batch’ler iizerinde girisleri normalize eder. Bu islem, modelin farkli veri
dagilimlarina karst daha dayanikli olmasimi saglar ve egitim sirasinda katmanlar

arasindaki verilerin daha tutarli olmasina yardimeci olur.

55



ReLU Aktivasyon Fonksiyonu: Her BN katmanindan sonra tekrar ReLU aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. Bu katman dizisi, modelin dogrusal olmayan iliskileri daha 1yi
O0grenmesini saglar ve modelin karmasikligini artirarak, daha i1yi bir giiriiltii giderme
(denoising) performansi sunar. Bu 18 ara katman, modelin girig goriintiisiindeki giirtiltiiyii

etkili bir sekilde temizlemesi i¢in gerekli olan derin 6grenme kapasitesini saglar.

Son Katman (Output Layer) Konvoliisyon Katmani: Modelin son katmaninda, yine
3x3 boyutunda ancak bu kez goriintiiniin kanal sayisina (genellikle 3; RGB kanallari i¢in)
esit sayida filtre bulunur. Bu katman, giris goriintiisiinden giiriiltiiyli temizleyerek, nihai
temizlenmis (denoised) goriintiiyili iiretir. Bu katmanin gorevi, ara katmanlardan gelen

karmagik 6zellik haritalarini birlestirip, ¢ikista orijinal gdriintii boyutlarinda ve kanal

sayisinda bir ¢ikt1 olusturmaktir.

Bu mimari yapi, modelin hem giris goriintiisiindeki detaylar1 korumasin1 hem de etkin bir
sekilde giiriiltiiyii azaltmasini saglamistir. Model girdigi her asamada daha karmasik ve

yiiksek seviyeli 6zellikleri 6grenirken, ¢iktida orijinal goriintiiyli miimkiin olan en temiz

haliyle yeniden olusturmaya odaklanir.

Ozetlemek gerekirse DnCNN modelinde toplamda 20 katman bulunmaktadir: 1 giris
katmani, 18 ara katman ve 1 ¢ikis katmani. Giris katmani, 3x3 konvoliisyon ve ReLU
aktivasyonu icerirken ara katmanlar 3x3 konvoliisyon Batch Normalization (BN) ve
ReLU aktivasyonundan olusur. Son olarak ¢ikis katmani 3x3 konvoliisyon igerir. Bu yap1

modelin girdi goriintiisiinii isleyip temizlenmis (denoised) goriintiiyii iiretmesine olanak

tanair.

RelU
BN + RelLU
BN + RelLU
BN + RelU
BN + RelU
BN + RelLU
BN + RelU
BN + RelLU
BN + RelU
BN + RelLU
BN + RelU
BN + RelU
BN + RelLU
BN + RelU
BN + RelLU
BN + RelU
BN + RelLU
BN + RelLU
Cikis

Giris Gérluntusa
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre

Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre
Conv 3x3, 64 filtre

Conv 3x3, 1 filtre

| Conv 3x3, 64 filtre |
| Conv 3x3, 64 filtre |

Conv 3x3, 64 filtre

Sekil 4. 11. Hazirlanan DnCNN modeline ait mimari goriiniimii

Modelin egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler, modelin performansin1 en {ist
diizeye ¢cikarmak amaciyla 6zenle se¢ilmis ve optimize edilmistir. Egitim siireci, modelin
toplamda 100 epoch boyunca egitilmesiyle gerceklestirilmistir. Her epoch’ta, tim egitim

veri seti modele bir kez sunularak, modelin tiim veri lizerinde bir tam gecis yapmasi
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saglanmistir. Bu siire¢, modelin veriyi tam olarak grenmesine olanak tantyarak, modelin

her bir veri 6rnegi lizerinde kapsamli bir sekilde ¢caligmasini miimkiin kilmistir.

Egitim sirasinda batch boyutu 64 olarak belirlenmistir. Bu, modelin her adimda kiigiik
gruplar halinde veriyi islemeyi O0grenmesine yardimci olmus, bdylece hem bellek
kullanimi optimize edilmis hem de modelin 6grenme siireci dengelenmistir. Ayrica,
baslangi¢ 6grenme orani 0.001 olarak ayarlanmistir. Ogrenme orani, modelin agirliklarini
giincelleme hizin1 belirler ve bu deger, egitim siirecinde modelin dogru sekilde
O0grenmesine olanak tanir. Epoch’lar ilerledikce O6grenme orant kademeli olarak
azaltilmis, bu sayede model, baslangicta hizli bir sekilde 6grenirken, sonlara dogru daha

hassas ayarlarla ince 6grenme yaparak daha stabil hale gelmistir.

Egitim siirecinde modelin genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla ¢esitli veri artirma
teknikleri de uygulanmistir. Bu teknikler arasinda goriintiilerin rastgele dondiiriilmesi,
Olceklendirilmesi, yatay ve dikey cevrilmesi ve parlakliklarinin degistirilmesi gibi
islemler yer almistir. Bu sayede model, egitim sirasinda daha cesitli veri ornekleri ile
kargilasmis, bu da gergek diinya verileri lizerinde daha iyi performans gdstermesini
saglamistir. Bu egitim stratejileri ve dikkatle secilen hiperparametreler, DnCNN
modelinin daha stabil, hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglamis, sonug¢ olarak
modelin giiriiltii azaltma performansi optimize edilmis ve gercek diinya senaryolarinda
daha yiiksek basari oranlar elde edilmistir. Kayip fonksiyonu olarak, tahmin edilen
giirliltii ile gercek giirliltii arasindaki ortalama kare hatasini (MSE) minimize etmeyi

hedefledik. Kay1p fonksiyonu su sekilde tanimlandi:
N
L(O) = — Y " IIRU;0) — U; — ADII? (4.12)

Burada N, orijinal ve giiriiltiilii goriintii ciftlerinden olusan seti temsil eder ve 6 agin
Ogrenilebilir parametreleridir.  Optimizasyon siireci i¢in Adam optimizasyon
algoritmasin1 kullandik. Adam algoritmasi, adaptif 6grenme oranlar1 kullanarak daha hizli

ve stabil bir optimizasyon siireci saglamistir (Gilines & Kaya, 2024).

Egitim siirecinin ardindan modeli, ¢esitli test goriintiileri iizerinde degerlendirdik.
Performans metrikleri olarak PSNR ve SSIM kullandik. Bu metrikler, modelin hem
giiriiltii azaltma kabiliyetini hem de goriintii detaylarini koruma performansin1 6lgmek

icin kullanildi. Sonuglar, DnCNN modelinin goriintiiler iizerindeki problemleri etkili bir
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sekilde azaltirken, periyodik giiriiltiilerin temizlenmesi sonrasinda kalan eksiklikleri

basarili bir sekilde giderdigi goriilmektedir.

Egitim sonucunda yapilan testlere iligskin goriintiiler asagida goriilmektedir.

Sekil 4.12. a) Orijinal gorintii b) Disiik frekans periyodik giiriiltii eklenmis goriintii ¢)
Istatistiksel temizleme (Centik filtre) yontemi ile temizlenmis giiriiltiilii goriintii, d) Egitilmis

DnCNN (Denoising Convolutional Neural Network) modeli ile temizlenmis goriintii.

it
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Sekil 4.13. a) Orijinal goriintii b) Yiiksek frekans periyodik giiriilti eklenmis goriinti c)
Istatistiksel temizleme (Centik filtre) yontemi ile temizlenmis giiriiltiilii goriintii d) Egitilmis

DnCNN (Denoising Convolutional Neural Network) modeli ile temizlenmis goriintii.

Sekil 4.14. a) Orijinal goriintii b) Cok frekansh (multi) periyodik giiriiltii eklenmis goriinti c)
[statistiksel temizleme (Centik filtre) ydntemi ile temizlenmis giiriiltiilii goriintii d) Egitilmis

DnCNN (Denoising Convolutional Neural Network) modeli ile temizlenmis goriintii.
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Sekil 4. 15. a) Orijinal gériintii b) Yar1 periyodik (quasi) giiriiltii eklenmis gériintii c) Istatistiksel
temizleme (Centik filtre) yontemi ile temizlenmis giiriiltilii goriintii d) Egitilmis DnCNN

(Denoising Convolutional Neural Network) modeli ile temizlenmis goriintii.
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Sekil 4. 16. a) Orijinal goriintii b) Saf capraz periyodik giiriiltii eklenmis goriintii c) Istatistiksel
temizleme (Ortanca filtre) yontemi ile temizlenmis giiriiltiilii goriinti d) Egitilmis DnCNN

(Denoising Convolutional Neural Network) modeli ile temizlenmis goriintii.

Sekil 4.17. a) Orijinal goriintii b) Saf dikey periyodik giiriiltii eklenmis goriintii c) Istatistiksel
temizleme (Ortanca filtre) yontemi ile temizlenmis giiriiltiili goriintii, d) Egitilmis DnCNN

(Denoising Convolutional Neural Network) modeli ile temizlenmis goriintii.
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Sekil 4.18. a) Orijinal goriintii b) Saf yatay periyodik giiriiltii eklenmis goriintii c) Istatistiksel
temizleme (Ortanca filtre) yontemi ile temizlenmis giiriiltiilii goriinti d) Egitilmis DnCNN

(Denoising Convolutional Neural Network) modeli ile temizlenmis goriintii.

Tablo 1.1°de sunulan veriler, Istatistiksel Temizleme ve DnCNN modelinin cesitli giiriiltii
tipleri karsisinda performanslarini karsilagtirmak amaciyla PSNR ve SSIM metrikleri
kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglar, DnCNN modelinin her tiir giiriiltii temizlemede
[statistiksel Temizleme yontemine kiyasla daha iistiin oldugunu gdstermektedir. Bu
uistiinliik, ozellikle yapisal benzerlik indeksindeki belirgin artis ve PSNR oranindaki
iyilesmelerle belirginlesmektedir. DnCNN modeli, saf ¢apraz, dikey ve yatay giiriiltii
tiirlerinden diigiik ve yiiksek frekans giiriiltiilerine kadar genis bir yelpazede, daha yiiksek
goriintii kalitesi ve yapisal biitiinliik saglayarak giiriiltiiyli daha etkin bir sekilde
temizlemektedir. Bu da DnCNN modelinin, giiriiltii temizleme goérevlerinde daha

giivenilir ve tercih edilebilir bir yontem oldugunu kanitlamaktadir.

Tablo 1. Basketbol oynayanlara ait giiriiltiili goriintiilerin istatistiksel olarak
temizlenmesi sonrasinda ve DnCNN modeli ile iyilestirilmesi sonrasinda PSNR ve SSIM

degerleri
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Istatistiksel Temizleme | DnCNN Modeli ile Temizleme
Girilti Tipi PSNR SSIM PSNR SSIM
Saf Capraz 30,5 0,75 33,39 0,88
Saf Dikey 31,41 0,78 33,92 0,91
Saf Yatay 32,44 0,8 33,86 0,91
Yari 18 0,65 29,62 0,75
Diisiik Frekans 23,15 0,78 34,07 0,91
Cok Frekansli (Multi) 17 0,74 31,73 0,83
Yiiksek 23,27 0,81 33,93 0,91

Tablo 2. Kameraman goriintiisiine ait gilriltiili goriintiilerin istatistiksel olarak

temizlenmesi sonrasinda ve DnCNN modeli ile iyilestirilmesi sonrasinda PSNR ve SSIM

degerleri
Istatistiksel Temizleme | DnCNN Modeli ile Temizleme
Girilti Tipi PSNR SSIM PSNR SSIM
Saf Capraz 22,97 0,75 36,77 0,96
Saf Dikey 27,63 0,76 37,04 0,96
Saf Yatay 27,61 0,76 36,89 0,96
Yari 25,77 0,73 37,46 0,94
Diisiik Frekans 22,98 0,68 37,10 0,95
Cok Frekansli (Multi) 25,80 0,73 38,15 0,95
Yiiksek 23,53 0,41 37,02 0,95
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, periyodik giiriiltiiniin istatistiksel olarak giderilmesi ve DnCNN modeli ile
gorilintli iyilestirmesi iizerine iki asamali bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen iki
asamal1 model periyodik giirtiltiilerin etkin bir sekilde giderilmesinde basarili olmus ve
goriintii kalitesini 6nemli 6l¢lide artirmistir. Calisma DnCNN modeli ile frekans alani
filtreleme yontemlerinin birlestirilmesiyle olusturulan iki asamali modelin geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) ve SSIM (Structural
Similarity Index) degerlerine ulastigin1 gostermistir. Bu durum derin 6grenme
yontemlerinin 6zellikle DnCNN modelinin periyodik giirtiltiileri temizleme kapasitesinin
oldukea yiiksek oldugunu ve geleneksel yontemlerin eksik kaldigi durumlarda bile iistiin

performans sergiledigini kanitlamaktadir.

Calisma boyunca elde edilen bulgular iki asamali modelin farkli tiirdeki periyodik
giiriiltiiler tizerinde etkili oldugunu ve ¢esitli goriintii veri setleri lizerinde test edildiginde
tutarli bir gsekilde {stiin performans gosterdigini ortaya koymustur. Geleneksel
yontemlerle karsilastirildiginda iki agsamali modelin periyodik giiriiltiileri daha etkili bir
sekilde giderdigi ve bu sayede goriintiilerin yapisal biitiinliglinti ve kalitesini korudugu

tespit edilmistir.

Gelecek calismalar i¢in farkli derin 6grenme modellerinin ve iki agsamali yaklagimlarin
aragtirilmasi onerilmektedir. Ornegin diger ileri diizey derin 6grenme mimarileri ve
transfer 6grenme teknikleri kullanilarak modelin performans: daha da artirilabilir. Ayrica
modelin gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligini artirmak amaciyla hesaplama
verimliliginin optimize edilmesi gerekmektedir. Bu ozellikle yiiksek c¢oziiniirliiklii
goriintiilerin islenmesi ve biiylik veri setleriyle calisilmasi gereken durumlar igin kritik

oneme sahiptir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasi dijital goriintii islemede derin 6grenme tabanli yontemlerin
potansiyelini ortaya koymakta ve periyodik giiriiltii giderme alaninda 6nemli bir katki
saglamaktadir. Gelistirilen 1ki asamali modelin {stiin performanst bu yontemin
gelecekteki arastirmalar ve uygulamalar i¢in giicli bir temel olusturdugunu
gostermektedir. Periyodik giiriiltiilerin etkin bir sekilde giderilmesi goriintii kalitesini ve
dogrulugunu artirarak cesitli bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda daha giivenilir ve

yiiksek kaliteli sonuglar elde edilmesine olanak taniyacaktir.

64



6. KAYNAKLAR

Abdulah, C. S., Rohani, M. N., Ismail, B., Isa, M. A., Rosmi, A. S. ve Mustafa, W. A.,
2021. Comparison of Image Restoration Using Median, Wiener and Gaussian
Filtering Techniques Based on Electrical Tree. 2021 IEEE Industrial Electronics
and Applications Conference, IEACon), 163-168. doi:
https://doi.org/10.1109/IEACon51066.2021.9654752

Abu-Ein, A. A.-K., 2013. A Novel Methodology for Digital Removal of Periodic Noise
Using 2D Fast Fourier Transforms. Contemporary Engineering Sciences, 103-
116.

Acito, N., Diani, M. ve Corsini, G., 2010. Subspace-Based Striping Noise Reduction in
Hyperspectral Images. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing,
1325-1342. doi:https://doi.org/10.1109/TGRS.2010.2081370

Afshari, H. H., Gadsden, A. ve Habibi S., 2017. Gaussian Filters For Parameter and State
Estimation: A General Review of Theory and Recent Trends. Signal Processing,
218-238. doi:https://doi.org/10.1016/j.sigpro.2017.01.001

Aghajarian, M. ve Mclnroy, J. E., 2022. Random Valued Impulse Noise Detection and
Removal Based on Local Statistics of Images. International Journal of Advanced
Computer Science and Applications, 1-8.

Aghajarian, M., Mclnroy, J. E. ve Muknahallipatna S., 2020. Deep Learning Algorithm
For Gaussian Noise Removal From Images. Journal of Electronic Imaginn, 29
(4), 043005-043005.

Aizenberg, 1. ve Butakoff, C., 2002. Frequency Domain Medianlike Filter For Periodic
and Quasi-Periodic Noise Removal. In Image Processing: Algorithms and
Systems, 181-191.

Aizenberg, 1. ve Butakoff, C., 2008, 10 1. A Windowed Gaussian Notch Filter For Quasi-
Periodic Noise Removal. Image and Vision Computing, 1347-1353.
doi:https://doi.org/10.1016/j.imavis.2007.08.011

Ajith, K., Menaka, R. ve Kumar, S., 2021. EEG Based Mental State Analysis. Journal of
Physics: Conference Series. Vol. 1911. No. 1. IOP Publishing. doi:10.1088/1742-
6596/1911/1/012014

Alawode, B. O., Masood, M., Ballal, T. ve Al-Naffouri, T., 2021. Dense-Sparse Deep
CNN Training for Image Denoising. arXiv Preprint arXiv:2107.04857.
doi:https://doi.org/10.48550/arXiv.2107.04857

65


https://doi.org/10.1109/IEACon51066.2021.9654752

Alibabaie, N. ve Latif, A., 2021. Adaptive Periodic Noise Reduction in Digital Images
Using Fuzzy Transform. Journal of Mathematical Imaging and Vision, 503-527.

Alibabaie, N. ve Latif, A. M., 2021. Bio-inspired Computing Paradigm for Periodic Noise
Reduction in Digital Images. Journal of AI and Data Mining, 9-29.
doi:https://doi.org/10.22044/jadm.2020.9358.2071

Alibabaie, N. ve Latif, A. M., 2021. Self-learning based image decomposition for blind
periodic noise estimation: a dual-domain optimization approach.
Multidimensional Systems and Signal Processing, 465-490.
doi:https://doi.org/10.1007/s11045-020-00738-9

Alolaiwy, M., Tanik, M. ve Jololian, L., 2021. From CNNs to Adaptive Filter Design for
Digital Image Denoising Using Reinforcement Q-Learning. SoutheastCon, 1-8.

Altunok, M. ve Turan, B., 2022. Periyodik Giiriiltii Tipleri ve Yapisal Ozellikleri. Tiirkiye
Bilisim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 15(2), 140-150.

Amidi, A. ve Amidi S., 2023. Derin Ogrenme El Kitabi. Stanford.
https://stanford.edu/~shervine/l/tr/teaching/cs-229/cheatsheet-deep-learning;
(05.01.2024)

Amidi, A. ve Amidi S., 2023. Evrisimli Sinir Aglar1 el kitabi.  Stanford.
https://stanford.edu/~shervine/l/tr/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-
neural-networks; (05.03.2024)

Boyat, A. K. ve Brijendra, K. J., 2015. A review paper: noise models in digital image
processing. Signal & Image Processing : An International Journal, 63-75.

Cao, C., Dai, K., Hong ve Zhang, M., 2021. Anisotropic total variation model for
removing oblique stripe noise in remote sensing image. Optik.
doi:https://doi.org/10.1016/.ijle0.2020.165254

Cao, F., Yao, K. ve Liang, J., 2020. Deconvolutional neural network for image super-
resolution. Neural Networks 132, 394-404.

Cao, W., Chang, Y., Han, G. ve Li, J., 2018. Destriping Remote Sensing Image via Low-
Rank Approximation and Nonlocal Total Variation. IEEE Geoscience and Remote
Sensing Letters, 848-852. doi:10.1109/LGRS.2018.2811468

Carvalho, A., Esteves, T., Quelhas, P. ve Monteiro, F. J., 2018. MobilityAnalyser: A novel
approach for automatic quantification of cell mobility on periodic patterned

substrates using brightfield microscopy images. Computer methods and programs
in biomedicine, 61-67. doi:https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2018.05.003

Cha, S, Park, T., Kim, B., Baek, J. ve Moon, T., 2021. GAN2GAN: Generative Noise
Learning for Blind Denoising with Single Noisy Images. arXiv preprint.
doi:https://doi.org/10.48550/arXiv.1905.10488

66



Chandel, R. ve Gupta, G., 2013. Image Filtering Algorithms and Techniques: A Review.
International Journal of Advanced Research in Computer Science and Software
Engineering , 198-202.

Chang, Y., Yan, L., Wu, T. ve Zhong, 2016. Remote Sensing Image Stripe Noise
Removal: From Image Decomposition Perspective. IEEE Transactions on
Geoscience and Remote Sensing, 7018-7031. doi:10.1109/TGRS.2016.2594080

Chen, H., Gu, J., Liu, Y., Magid, A., Dong, C., Wang, Q. ve Pfister, H., 2023. Masked
Image Training for Generalizable Deep Image Denoising. In Proceedings of the
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 1692-1703.

Chen, J., Chen, J., Chao, H. ve Yang, M., 2018. Image Blind Denoising with Generative
Adversarial Network Based Noise Modeling. Proceedings of the IEEE conference
on computer vision and pattern recognition, 3155-3164.
doi:10.1109/CVPR.2018.00333

Chen, W. ve Li, B., 2023. Overcoming Periodic Stripe Noise in Infrared Linear Array
Images: The Fourier-Assisted Correlative Denoising Method. Sensors, 8716.

Chen, Y., Huang, T.-Z., Zhao, X.-L., Deng, L.-J. ve Huang, J., 2017. Stripe noise removal
of remote sensing images by total variation regularization and group sparsity
constraint. Remote sensing, 559.

Chowanda, A. ve Sutoyo, R., 2019. Convolutional neural network for face recognition
in mobile phones. ICIC Express Letters 13/7, 569-574.

Deng, J. ve Hu, C., 2024. Recovering a clean background: a new progressive multi-scale
CNN for image denoising. Signal Image and Video Processing, 1-12.

Dutta, , Mallick, A., Roy, ve Kumar, U., 2014. Periodic noise recognition and elimination
using RFPCM clustering. In 2014 International Conference on Electronics and
Communication Systems, I[CECS), 1-5.

Erkan, U., Thanh, D. N., Hieu, L. M. ve Enginoglu, , 2019. An Iterative Mean Filter for
Image Denoising. IEEE Access 7, 167847-167859.
doi:https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2953924

Erol, A., Giirbiiz, M. E. ve Gangal, A., 2016. Video Goriintiilerindeki Periyodik
Giriiltiilerin Yok Edilmesi. Researchgate, 535-537.

Fajardo-Delgado, D., Rodriguez-Gonzalez, A., Sandoval-Pérez, Molinar-Solis, J. E. ve
Sanchez Cervantes, M., 2024. Genetic Programming to Remove Impulse Noise
in Color Images. Genetic Programming to Remove Impulse Noise in Color
Images. Applied Sciences, 126.

67



Fan, L., Zhang, F., Fan, H. ve Zhang, C., 2019. Brief review of image denoising
techniques. Visual Computing for Industry, Biomedicine and Art, 2-7.
doi:https://doi.org/10.1186/s42492-019-0016-7

Fehrenbach, J., Weiss, P. ve Lorenzo, C., 2012. Variational algorithms to remove
stationary noise: applications to microscopy imaging. IEEE transactions on image
processing, 4420-4430. doi:10.1109/TIP.2012.2206037

Gardner, M. W. ve Dorling, R., 1998. Artificial neural networks (the multilayer
perceptron)—a review of applications in the atmospheric sciences. Atmospheric
Environment  32/14-15,  2627-2636.  doi:https://doi.org/10.1016/S1352-
2310(97)00447-0

Gonzalez, R. ve Woods, R., 2008. Digital Image Processing. New Jersey: Pearson
Education, Inc.

Goodfellow, 1., Pouget-Abadie, J., Mirza, M., Xu, B., Warde-Farley, D., Ozair. ve Bengio,
Y., 2014. Generative Adversarial Networks. Advances in neural information
processing systems 27, 138-144. doi:https://doi.org/10.48550/arXiv.1406.2661

Guan, J., Rui, L. ve Xiong, A., 2019. Wavelet deep neural network for stripe noise
removal. IEEE Access 7, 44544-44554,
doi:https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2908720

Guttman, N. ve Julesz, B., 1963. Lower limits of auditory periodicity analysis. journal of
the Acoustical Society of America, 610. doi:https://doi.org/10.1121/1.1918551

Giines, A. ve Kaya, Y. C., 2024. Evrisimsel Sinir Aglar1 ile Goriintiilerde Giiriiltii Tiirtini
Saptama. Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 17(1), 75-89.

Han, X., Zhong, Y., Liqin, C. ve Zhang, L., 2017. Pre-trained alexnet architecture with
pyramid pooling and supervision for high spatial resolution remote sensing image
scene classification. Remote Sensing 9/8, 848.
doi:https://doi.org/10.3390/rs9080848

Hiremath, S. ve Rani, A., 2020. A Concise Report on Image Types, Image File Format
and Noise Model for Image Preprocessing. International Research Journal of
Engineering and Technology, 4991-4997.

Hu, G., Yang, Y., Y1, D., Kittler, J., Christmas, W., L1, Z. ve Hospedales, T., 2015. When
Face Recognition Meets With Deep Learning: An Evaluation of Convolutional
Neural Networks for Face Recognition. Proceedings of the IEEE international
conference on computer vision workshops, 142-150.

Inik, O. ve Turan, B. 2018. Classification of animals with different deep learning
models. Journal of New Results in Science, 7(1), 9-16.

68



Inik, O. ve Turan, B. 2018. Classification of different age groups of people by using deep
learning. Journal of New Results in Science, 7(3), 9-16.

Inik, O. ve Ulker, E., 2017. Derin Ogrenme ve Gériintii Analizinde Kullanilan Derin
Ogrenme Modelleri. Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi 6 (3), 85-104.

Ionita, M. G. ve Coanda, H. G., 2017. Automatic periodic noise removal in microscopy
images. 2017 International Symposium on Signals, Circuits and Systems, ISSCS),
1-4. doi:https://doi.org/10.1109/ISSCS.2017.8034894

Jeong, J. J., Tariq, A., Adejumo, T., Trivedi, H., Gichoya, J. W. ve Banerjee, 1., 2022.
Systematic Review of Generative Adversarial Networks, GANs) for Medical
Image Classification and Segmentation. Journal of Digital Imaging 35/2, 137-152.
doi:https://doi.org/10.1007/s10278-021-00556-w

Jin, F., Fieguth, P., Winger, L. ve Jernigan, E., 2003. Adaptive Wiener filtering of noisy
images and image sequences. Proceedings 2003 International Conference on
Image Processing, Cat. No. 03CH37429), 349-352.
doi:https://doi.org/10.1109/ICIP.2003.1247253

Kaiming H., X. Z., 2016. Deep Residual Learning for Image Recognition. Proceedings
of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, CVPR),
770-778.

Kang, X., Li, Y. L., Qu, Z. ve Jiwu, H., 2011. Enhancing Source Camera Identification
Performance With a Camera Reference Phase Sensor Pattern Noise. IEEE
Transactions on  Information  Forensics and  Security, 393-402.
doi:https://doi.org/10.1109/TIFS.2011.2168214

Kang, X., Li, Y., Qu, Z. ve Huang, J., 2012. Enhancing Source Camera Identification
Performance With a Camera Reference Phase Sensor Pattern Noise. IEEE
Transactions on  Information  Forensics and  Security, 393-402.
doi:https://doi.org/10.1109/TIFS.2011.2168214

Karras, C., Karras, A., Tsolis, D., Avlonitis, M. ve Sioutas, S. 2022. A Hybrid Ensemble
Deep Learning Approach for Emotion Classification. 2022 IEEE International
Conference on Big Data, Big Data), 3881-3890.
doi:http://dx.doi.org/10.1109/BigData55660.2022.10020483

Kaya, M., Ulutiirk, S., Kaya, Y. C., Altintag, O. ve Turan, B. 2023. Optimization of
Several Deep CNN Models for Waste Classification. Sakarya University Journal
of  Computer and Information Sciences, 6(2), 91-104. doi:
https://doi.org/10.35377/saucis...1257100

Ketenci S. ve Gangal, A., 2012. Design of Gaussian star filter for reduction of periodic
noise and quasi-periodic noise in gray level images. 2012 International

69


https://doi.org/10.35377/saucis...1257100

Symposium on Innovations in Intelligent Systems and Applications, 1-5. doi:
10.1109/INISTA.2012.6246937

Ketenci S. ve Gangal, A., 2017. Automatic reduction of periodic noise in images using
adaptive Gaussian star filter. Turkish Journal of Electrical Engineering and
Computer Sciences, 2336-2348.

Khan, A., Sohail, A., Zahoora, U. ve Qureshi, A. S., 2020. A survey of the recent
architectures of deep convolutional neural networks. Artificial Intelligence
Review 53, 5455-5516. doi:https://doi.org/10.1007/s10462-020-09825-6

Ko, J. ve Lee, S., 2023. Self2Self+: Single-Image Denoising with Self-Supervised
Learning and Image Quality Assessment Loss. arXiv preprint arXiv.

Krizhevsky, A., Sutskever, 1. ve Hinton, G. E., 2012. ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks. Advances in neural information processing
systems 25. doi:https://doi.org/10.1145/3065386

Kiipeli, C. ve Bulut, F., 2020. Goriintiideki tuz biber ve gauss giiriiltiilerine kars1
filtrelerin performans analizleri. Hali¢ Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 211-
239. doi:https://doi.org/10.46373/hafebid.768240

Latifi, B. ve Raie, A., 2022. Image Denoising Using Convolutional Neural Network. In
2022 30th International Conference on Electrical Engineering, ICEE), 185-190.

Le, T., Chartrand, R. ve Asaki, T. J., 2007. A variational approach to reconstructing
images corrupted by Poisson noise. Journal of mathematical imaging and vision,
257-263. doi:https://doi.org/10.1007/s10851-007-0652-y

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y. ve Haffner, P., 1998. Gradient Based Learning Applied
to Document. Proceeding of the IEEE 86/11, 2278-2324.

LeCun, Y., Jackel, L. D., Bottou, L., Cortes, C., Denker, J. S., Drucker, H., S. ve Vapnik,
V., 1995. Learning algorithms for classification: A comparison on handwritten
digit recognition. Neural networks: the statistical mechanics perspective 261.276.

Leventhall, G., 2009. Low Frequency Noise. What we know, what we do not know, and
what we would like to know. Journal of Low Frequency Noise. Journal of Low
Frequency Noise, Vibration and Active Control, 79-104.
doi:https://doi.org/10.1260/0263-0923.28.2.79

Li, B., Zhang, Y., Chen, W., Ma, Y. ve Li, L., 2024. Neural Network-Based Investigation
of Periodic Noise Reduction Methods for High-Resolution Infrared Line Scanning
Images. Remote Sensing, 841.

Li, Q., Cai, W., Wang, X., Zhou, Y., Feng, D. D. ve Chen, M., 2014. Medical image
classification with convolutional neural network. 2014 13th International

70



Conference on Control Automation Robotics & Vision, ICARCYV), 844-848.
doi:10.1109/ICARCV.2014.7064414.

Li, Z., 2023. Image Denoising based on Deep Learning. Highlights in Science
Engineering and Technology, 1245-1251.

Lin, M., Chen, Q. ve Yan, S., 2013. Network In Network. arXiv preprint
arXiv:1312.4400. doi:https://doi.org/10.48550/arXiv.1312.4400

Maity, A., Pattanaik, A. ve Sagnik, S., 2015. A Comparative Study on Approaches to
Speckle Noise Reduction in Images. In 2015 International Conference on
Computational Intelligence and Networks, 148-155.
doi:https://doi.org/10.1109/CINE.2015.36

McCulloch, W. ve Pitts, W., 1943. A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics 5, 115-133.

Moallem, P., Masoumzadeh, M. ve Habibi, M., 2015. A novel adaptive Gaussian
restoration filter for reducing periodic noises in digital image. Signal, Image and
Video Processing, 1179-1191.

Muthukrishnan, A. D., Kumar, V. ve Kanagaraj, M., 2019. Internet of image things-
discrete wavelet transform and Gabor wavelet transform based image
enhancement resolution technique for IoT satellite applications. Cognitive
Systems Research, 46-53. doi:https://doi.org/10.1016/j.cogsys.2018.10.010

Novikov, A., Pronkin, A. ve Vityazev, S., 2022. Edge Detector Application in the
Problem of Periodic Interference Filtering. In 2022 24th International Conference
on Digital Signal Processing and its Applications, DSPA), 1-6.

Olugboja, A., Wang, Z. ve Sun, Y., 2021. Parallel convolutional neural networks for
object detection. Journal of Advances in Information Technology 12/4.
doi:http://dx.doi.org/10.12720/jait.12.4.279-286

Oner, I. V,, Yesilyurt, M. K. ve Yilmaz, E. C., 2017. Wavelet Analiz Teknigi ve Uygulama
Alanlari. Ordu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 42-56.

Perona, P. ve Malik, J., 1990. Scale-space and edge detection using anisotropic diffusion.
IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence, 629-639.
doi:https://doi.org/10.1109/34.56205

Potluri, S., Fasih, A., Vutukuru, L. K., Machot, F. A. ve Kyamakya, K., 2011. CNN based
high performance computing for real time image processing on GPU. Proceedings
of the Joint INDS'11 & ISTET'11. IEEE, 1-7. doi:10.1109/INDS.2011.6024781

Radford, A., Metz, L. ve Chintala, S., 2015. Unsupervised Representation Learning with
Deep Convolutional Generative Adversarial Networks. arXiv preprint
arXiv:1511.06434.

71



Rakshit, S., Ghosh, A. ve Shankar, B. U., 2007. Fast mean filtering technique, FMFT.
Pattern Recognition, 890-897. doi:https://doi.org/10.1016/j.patcog.2006.02.008

Ranzato, M., Huang, F. J., Boureau, Y.-L. ve LeCun, Y., 2007. Unsupervised learning of
invariant feature hierarchies with applications to object recognition. 2007 IEEE
conference on computer vision and pattern recognition, 1-8.

Reith, F. ve Wandell, B. A., 2019. "Comparing pattern sensitivity of a convolutional
neural network with an ideal observer and support vector machine. ArXiv
abs/1911.05055.

Rieken, D. W., 2011. Periodic noise in very low frequency power-line communications.
2011 IEEE International Symposium on Power Line Communications and Its
Applications, 295-300. doi:https://doi.org/10.1109/ISPLC.2011.5764410

Saadia, A. ve Rashdi, A., 2018. A speckle noise removal method. Circuits Systems and
Signal Processing 37, 2639-2650.

Shreyamsha Kumar, B. K., 2013. Image denoising based on gaussian/bilateral filter and
its method noise thresholding. Signal, Image and Video Processing, 1159-1172.
doi:https://doi.org/10.1007/s11760-012-0372-7

Simonyan, K. ve Zisserman, A., 2015. Very deep convolutional networks for large-scale
image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.
doi:https://doi.org/10.48550/arXiv.1409.1556

Sur, F. ve Grediac, M., 2015. An automated approach to quasi-periodic noise removal in
natural images.

Szegedy, C., Liu, W., Jia, Y., Sermanet, P. ve Reed, S., 2015. Going deeper with
convolutions. Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, 1-9. doi:10.1109/CVPR.2015.7298594

Tai, Y., Yang, J., Liu, X. ve Xu, C., 2017. Memnet: A persistent memory network for
image restoration. Proceedings of the IEEE international conference on computer
vision, 4539-4547. doi:10.1109/ICCV.2017.486

Tian, C., Zheng, M., Zuo, W., Zhang, B., Zhang, Y. ve Zhang, D., 2023. Multi-stage
image denoising with the wavelet transform. Pattern Recognition, 1-12.
doi:https://doi.org/10.1016/j.patcog.2022.109050

Tsai, F. ve Chen, W. W., 2008. Striping noise detection and correction of remote sensing
images. IEEE Transactions on Geoscience and remote sensing, 4122-4131.
doi:10.1109/TGRS.2008.2000646

Varghese, J., 2016. Adaptive threshold based frequency domain filter for periodic noise
reduction. AEU-international journal of electronics and communications, 1692-
1701.

72



Varghese, J. S., Subramaniam, K. ve Palaniswamy, K. S., 2020. Adaptive Gaussian notch
filter for removing periodic noise from digital images. IET Image Processing,
1529-1538.

Vyas, A., Yu S. ve Paik, J., 2018. Multiscale transforms with application to image
processing. Singapore: Springer.

Wang, J. ve Liu, D. C., 2010. 2-d fft for periodic noise removal on strain image. 2010 4th
International Conference on Bioinformatics and Biomedical Engineering, 1-4.

Wei, Z., Wang, J., Nichol, H., Wiebe, S. ve Chapman, D., 2012. A median-Gaussian
filtering framework for Moiré pattern noise removal from X-ray microscopy
image. Micron, 170-176. doi:https://doi.org/10.1016/j.micron.2011.07.009

Weickert, J., 1998. Anisotropic diffusion in image processing. Stuttgart: Teubner.

Xie, Y., Chen, L. ve Hofmann, U., 2012. Reduction of periodic noise in Fourier domain
optical coherence tomography images by frequency domain filtering. Biomedical
Engineering/Biomedizinische Technik, 830-832. doi:https://doi.org/10.1515/bmt-
2012-4189

Yapici, A. ve Akcayol, M. A., 2022. Derin Ogrenme ile Goriintiilerde Giiriiltii Azaltma
Uzerine Kapsamli Bir Inceleme. International Journal of Advances in Engineering
and Pure Sciences, 65-90.

Zeiler, M. D. ve Fergus, R., 2014. Visualizing and understanding convolutional networks.
Computer Vision—-ECCV 2014: 13th European Conference, Zurich, Switzerland,
September 6-12, 2014, Proceedings, Part I 13. Springer International Publishing.
doi:https://doi.org/10.1007/978-3-319-10590-1 53

Zhang, A., Lipton, Z. C., Li, M. ve Smola, A. J., 2023. Dive Into Deep Learning.
https://tr.d2l.ai/chapter _convolutional-neural-networks/lenet.html; (05.03.2024)

Zhang, K., Zuo, W. ve Zhang, L., 2018. FFDNet: Toward a fast and flexible solution for
CNN-based image denoising. IEEE Transactions on Image Processing 27/9, 4608-
4622. doi: doi: 10.1109/TTP.2018.2839891

Zhang, K., Zuo, W., Chen, Y., Meng, D. ve Zhang, L., 2017. Beyond a Gaussian Denoiser:
Residual Learning of Deep CNN for Image Denoising. EE Transactions on Image
Processing, 26/7, 3142-3155. doi:https://doi.org/10.48550/arXiv.1608.03981

Zhang, K., Zuo, W., Gu S. ve Zhang, L., 2017. Learning Deep CNN Denoiser Prior for
Image Restoration. Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition, CVPR), 3929-3938. doi: 10.1109/CVPR.2017.300

Zhu, M.-L., Zhao, L.-L. ve Xiao, L., 2022. Image Denoising Based on GAN with
Optimization Algorithm. Electronics 11/15, 1-12.
doi:https://doi.org/10.3390/electronics 11152445

73



