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Oz

Giinliik hayatimizda ve bilimsel arastirmalarda gergege yakin ve giiriiltiisiiz goriintiilere olan ihtiya¢ artmaktadir. Ancak
goriintiiler, giiriiltii ile bozulmakta ve bu da gorsel goriintii kalitesinin diismesine neden olmaktadir. Bu nedenle, goriintii
ozelliklerini kaybetmeden giiriiltiiyli azaltmak i¢in ¢aligmalar yapilmaktadir. Simdiye kadar, giiriiltiiyli azaltmak i¢in ¢esitli
yontemler onerilmis olup, her yontemin farkli avantajlart bulunmaktadir. Bu makalede, alaninda en iyi sonucu elde eden
yontemler hakkinda bilgi verilerek, video ve sabit goriintiilerinde giiriiltii azaltma alaninda yapilan geleneksel giiriiltii
giderme yontemleri ve derin Ogrenme yontemlerine ait ¢aligmalar Ozetlenip, elde edilen sonuglar birbirleriyle
karsilastirilmaktadir. Yapilan aragtirmalar deneylerin toplamsal beyaz Gauss giiriiltiisi durumuna odaklandigmi
gostermektedir. Goruntilerde guriltl giderme asamasinda zaman igerisinde geleneksel giiriiltii giderme yontemleri, makine
Ogrenmesi yontemleri, derin &grenme yontemleri ve diger matematiksel yontemler kullanilmis olup, derin 6grenme
yontemleri daha basarili sonuglar elde etmektedir. Ancak elde edilen verilere gdre orijinal gérunti giftlerine sahip olmadan
modelin egitilmesi konusunda ¢aligmalarin yetersiz oldugu ve degisik giiriiltii seviyelerinde tek bir yontemin basarili
olamadi@1 goriilmiistiir. Ileride yapilacak galismalarda gercek hayattaki goriintiilerde var olan giiriiltiilerin nasil giderilecegi
konusuna daha detayl odaklanilmas1 gerektigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Goriintiilerde giiriiltii giderme, Goriintii restorasyonu, Video tizerinde giiriiltii azaltma, Derin 6grenme
tabanh giiriiltii giderme.

Abstract

In daily life and scientific searches, the need for real-like and denoised images is increasing. But images are distorted by
noise, resulting in lower visual image quality. For this reason, noise removal studies are carried out on images to increase the
quality. Until now, various methods have been proposed to decrease noise, each technique has different advantages. This
paper gives information about the methods that achieve the best results in their field and summarizes the studies about
traditional denoising and deep learning based denoising methods in the field of noise reduction in video and images and
compares the studies with each other. Researches show that experiments focus on the case of additive white Gaussian noise.
Traditional noise removal methods, machine learning methods, deep learning methods and other mathematical methods have
been used in image denoising problem over time, and deep learning methods achieve more successful results. However,
according to the obtained data, it has been seen that the studies on training the model without having the original image pairs
were insufficient and a single method could not be successful at different noise levels. In future studies, it is necessary to
focus on how to remove the noise in real-life images.

Keywords: Image denoising, Image restoration, Video denoising, Deep learning-based noise reduction.

I. GIRIS

Giiniimiizde video ve goriintiiler hayatin ¢esitli alanlarinda kullanilmaktadir. Goriintii aktarma ve gorintu
yakalama islemleri sirasinda video ve goriintiilerde bozulma, bilgisayarla gérme uygulamalarinda yasanan
problemlerin basinda gelmektedir. Ortamin, aktarim kanalinin ve ¢evresel faktorlerin etkisiyle goriintiiler, elde
etme, sikistirma ve aktarim sirasinda giiriiltii ile karsilagmakta ve bunun sonucunda, goriintii bilgisi bozulmakta ve
veri kayb1 ortaya ¢ikmaktadir.

Goriintiide giiriilti giderme, giiriiltiilii bir goriintiiden giiriiltiiyli kaldirmaktir. Kenar ve dokular yiiksek frekansli
bilesenler oldugundan, bunlar giiriiltiiden arindirma siirecinde, giiriiltilyii ayirt etmek zordur ve giiriiltiiden
arindirtlmig goriintiiler bazi ayrintilar1 kaybedebilir. Giiriiltii giderme aslinda klasik bir sorun olup, uzun siiredir
iizerinde calisilmasina ragmen, giiriiltii gidermenin ters bir problem olmasi ve tek ¢6ziimiin olmamasi nedeniyle
caligmalar hala devam etmektedir. Video ve goriintiilerde giiriiltii gidermek igin, farkli yaklasimlar yillar
igerisinde kullanilmustir. Kullanilan geleneksel yontemlerde uzamsal alan yontemleri ile alan dontsim
yontemlerinden faydalanilmaktadir. Geleneksel yontemlerin ¢ogu goriintiide giirtiltii giderme konusunda oldukca
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iyi Dbir performans elde etmelerine ragmen, elle
ayarlanan parametrelere sahip olmasi ve egitim
asamasinda en iyileme yontemlerine ihtiya¢ duyulmasi
nedenleriyle son zamanlarda derin 6grenme yontemleri
kullamlmaya baglanmistir. Derin 6grenme yontemleri
gurultiyld gidermek icin istatistiksel hesaplamalar
yaparak orijinal gorintayu elde etmeyi
amaglamaktadir. Kullanilan ydnteme bagl olarak
yapilan tekrarlt hesaplamalar sayesinde orijinal goriintii
elde etme basaris1 artmaktadir. Yapay sinir aglart, GPU
alaninda geligsmeler ve diger yontemlere gore daha iyi
performans  sergilemelerinden  &tlri  popdlerlik
kazanmus, yapilan calismalarda daha performanslh ve
degisik verilerle ¢alisabilecek yontemler gelistirilmeye
calisilmistir.  Ancak, yapilan calismalarda derin
6grenme yontemlerinin, degisik giiriiltii seviyelerine ve
tiirlerine kars1 esnek olmadigi igin yiiksek seviyede
giriiltityle  karsilastiklarinda ~ performanslart  ve
basarilar yeterli seviyede olmadigi goriilmektedir [1-
6].

1.1. Goruntulerdeki Guralti Tarleri

Giiriiltii, istenmeyen isaretlere verilen genel bir ad
olup, goriintiileri bulamklastinci, kirletici, bozucu
etkilere sahiptir. Goriintiiye etkime sekillerine goére
glrdiltii goriintli iizerinde farkli dagilimlara sahiptir.
Bazi giiriiltii bilesenleri diizgiin dagilimli olmayan
uzamsal Ozellikler gostermektedirler. Degisik tipteki
giiriiltiiler goriintl lizerinde farkli dagilimlara sahiptir.
Toplamsal Beyaz Gauss Girultlisu, goruntl verileri bir
kanalda iletilirken, goriintiiye ait isaretlerden bagimsiz
olarak hareket eden ve kendiliginden ortaya g¢ikan
istenmeyen isaretlerden etkilenmektedir.
Goruntilerdeki guraltu genelde toplamsal beyaz Gauss
glraltast (AWGN) olarak ifade edilmektedir. Gauss
Gurultist asagidaki denklem ile ifade edilmektedir.
Goriilen deger v(i) ile girultiden arindirilmus deger
u(@) ile gurdltt de n(i) ile gosterilir.

v(@) =u(® +n(D) @)

Diger bir giiriiltii tiirii olan ¢arpimsal giiriiltiisii daha
cok sentetik agiklikli radar, sonar, ultrason ve lazer
goruntilerde ortaya ¢ikmaktadir. Benek giiriiltiisii,
carpimsal bir giriltii ¢esididir. Carpimsal giiriiltii
gortintiideki piksel degerine bagli olarak; diisiik degerli
piksellerde kiigiik miktarlarda giiriiltii degeri ve yiiksek
degerli piksellerin daha biiyiik miktarlarda giirtilti
degeri icerdigi anlamina gelmektedir [7]. Carpimsal bir

giriiltiiyli  asagidaki  denklemle ifade  etmek
mimkindar.
F(x,y) =Gxy) . E(xy) @)

Bu denklemde F(x,y) guraltdli goérintideki piksel
degerleri, G(x,y) gurlltisiiz gorlntideki piksel
degerleri ve E(x,y) her piksele eklenen carpimsal
giiriiltliinlin giddetini ifade eder [8].

Diger bir giiriiltii tiiri olan Nicemleme (quantization)
gurultist, analog bir sinyalin dijital bir sinyale
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dontistiirip daha sonra tekrar analog bir sinyale
cevrildiginde olusan bozulmaya veya surekli bir
sinyalin ayrik olarak ifade edilmesi sirasinda olusan
bozulmaya verilen isimdir. Goruntilerde nicemleme
gliriiltiisi  goriintli elde etme sirasinda meydana
gelmektedir. Az bir niceleme diizeyine sahip bir
goriintiiniin ~~ genel  gorlinlimii, dalgali  olarak
tanimlanabilir, yogun renkteki alanlardaki ince
dereceler kaybolmaktadir. Sekil 1’de gosterilen San
Francisco goruntlstnin 4 bit ile nicemlemesi sonucu
gokyiiziindeki  merdiven  basamaklarina  benzer
goriintiiler yer almaktadir [9]. Daha 6nce puriizsiiz olan
goruntulerin yerini, birbirinden ayrilmg farkli bélgeler
almustir.

f...a'&, ] DR Sehear . o :

Sekil 1. Goruntiniin 4 bit ile nicemlemesi [9]
Giiriiltii degisik metotlarla; medyan mutlak sapma
[10], blok tabanli sapma [11] ve temel bilesenler
analizi ile [12] bulunmaktadir.  Goriintlilerde
gliriiltiiniin gidermenin temel amaci, giiriltili veriden
temiz goruntiinin elde edilmesidir. Kenar ve dokular
ylksek frekansli bilesenler oldugundan, bunlari
giiriiltiiden arindirma siirecinde, giiriiltiiyli ayirt etmek
zordur ve giriiltiiden arindirilmig goriintiiler bazi
ayrintilar1 kaybedebilmektedir.

Gorintli  kalitesi  matematiksel  olarak, sinyalin
gliriiltiiye oran1 hesaplanarak bulunabilir. Gorintu
kalitesini 6lcmek icin MSE, MAE, PSNR, FSIM,
SSIM, RMSE gibi yontemler bulunmaktadir. Giiriiltii
giderme sonucu goriintiiniin kalitesi degerlendirmek,
gorlintii yapist ve doku benzerligini farkli sekilde
Olglimlemek icin farkli yontemler kullanilmaktadir.
Yapilan caligmalar PSNR ve SSIM yontemlerinin
Gauss giiriiltiisiine karsi daha duyarli oldugunu ortaya
koymustur [13]. Bu ylizden goruntulerde gurditi
giderme yontemlerinin dogrulugunu degerlendirmek
icin daha ¢ok Tepe Sinyali Giiriiltii Oran1 (PSNR) ve
Yapisal Benzerlik Endeksi (SSIM) kullanilmaktadir
[14].

Tuz karabiber giiriiltiisii, goriintillerde olusan temel
gurdltilerden birisi olup, goruntll UGzerine rastgele
olarak dagitilan beyaz ve siyah pikselleri ifade eder
[15]. Goriintiilerde ayrica Gaussian, Benek ve Poisson
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gurdltaleri meydana gelebilmektedir. Goriintilerde
meydana gelen giiriiltiilerin gériintiiyli nasil etkiledigi
Sekil 2°de gosterilmektedir. Gauss glrllttsi genelde
yetersiz aydinlatma, Benek giiriiltlisii ultrason, lazer
veya sonar sebebiyle, Poisson giiriiltiisii 1$181n
yansimasi, Tuz karabiber giiriiltiisii cevredeki toz veya
cihaz kaynakli olarak goriintiilerde bozulmaya neden
olmaktadirlar.

Benek GUrUItUs[_JV

Gauss Glriltisu

Sekil 2. Goruntilerde bozulmaya neden olan
gurdlta trleri

1.2. Goriintiilerde Bozulmanin Sebepleri

Video ve goriintiideki giriltli, bilgisayarli gorii
alanindaki temel sorunlardan biridir. Video ve
gorlintiilerde giirtiltiiye yol acan nedenler asagidaki
boliimlerde agiklanmaktadir.

a) Goriintii Aktarma Sirasinda Verilerin Bozulmasi

fletim ortamunmn ¢esidi, iletisim saglayan cihaz
mesafesi ve verinin iletim hizi goriintii kalitesini
etkilemektedir. ~ Veri iletimindeki  bozulmalar;
zayiflama, sinirli bant genisligi, gecikme bozulmasi ve
giriiltii seklinde ortaya ¢ikabilmektedirler [16].

o Zayiflama: Kablo uzunlugu, merkeze olan
uzaklik, ortamin direnci gibi nedenlerden dolay1
sinyal giicii azalmaktadir. Sinyaldeki zayiflama
ve kazang, desibel (dB) ile ifade edilmektedir.

 Simrh bant genisligi: Bant genisligi, ag
performansin1  belirleyen 6lgiitlerden birisidir.
Iletim zamani, mesaj boyutunun bant genisligine
oranini ifade eder ve bant genisligi diisiik olan
hattin mesaj iletim zamani yiiksek olmaktadir.

* Gecikme Bozulmasi: Kaynak sinyali ile, hedefe
ulasan sinyalin ilerleme hizlarinda farklilik
olusursa hedefte sinyalin sekli degismektedir.
Sekil 3’de gecikme bozulmasi yasanan giris
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sinyalinin, gecikmesi ile ¢ikista gézlenen durumu
gosterilmektedir.

Girig Sinyali

JAVAY

Cikis Sinyali

Sekil 3. Sinyallerdeki gecikme bozulmasi

06 +

02 4

e Guralth: Sinyalde bozulma yapan etkilerin
timine verilen isimdir. Sinyal termal gurQltd,
indiiklenen giiriiltii, karigma ve darbe gurdltusu
ile bozulabilmektedir. Goruntl yakalama ve
aktarma sirasinda veriler giiriiltiiden etkilenip,

gorlintliniin  kalitesi diismektedir. Sekil 4’de

glriiltiiniin ~ orijinal sinyali nasil etkiledigi

gosterilmektedir.

Gurilti + Sinyal /{wl/
% .

P AN~ M A AM A AN

Sekil 4. Sinyallerdeki girulti [17]

b) Goriintii Yakalama Sirasinda Verilerin Bozulmasi

Video goruntaleri, periyodik guraltilerle
bozulabilmektedirler. Dijital videolar genellikle,
goriintii yakalama islemi sirasinda kameranin donanim
veya isleme yazilimi tarafindan ortaya ¢ikan sorunlar
nedeniyle gorsel olarak bozulabilmektedir [18].

Il. MATERYAL VE YONTEM
Goriintiilerde giirtiltii  giderme asamasinda zaman
icerisinde geleneksel gurdlti giderme yontemleri,
makine Ogrenmesi yontemleri, derin Ogrenme
yontemleri ve diger matematiksel  yodntemler
kullanilmugtir. Geleneksel yontemlerden elde edilen
tecriibeler 1smnda makine ve derin Ogrenme
yontemlerinin ~ donanmim  kullanma  kabiliyetleri
eklenerek yeni yontemler gelistirilmistir. ilerleyen
boliimlerde gelistirilen geleneksel giirtiltli giderme
yontemleri ile derin 6grenme yontemleri hakkinda bilgi
verilip bu alanda yapilan literatiir caligmalari
aciklanacaktir.
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I11. GELENEKSEL GURULTU
GIDERME YONTEMLERI

Goriintiilerde  giiriiltii  giderme  i¢in  kullanilan
geleneksel yontemler; alan dontisim yontemleri ve
uzamsal alan yontemleri olarak iki gruba ayrilmaktadir
[19]. Geleneksel yontemler ile derin Ogrenme
yontemleri ~ Sekil  5’de  gosterildigi  sekilde
siniflandirabilmektedir.

3.1. Uzamsal Alan Y ontemleri

Geleneksel yontemlerden uzamsal alan filtrelemesinde,
gorlintli gergevelere ayrilarak her gergeveye ayri ayri
filtreleme yapilmaktadir. Video {izerindeki her bir
goruntl  bir 6nceki goriintiniin  hareket etmesi,
ekrandan bazi nesnelerin ¢ikmasi ve yeni nesnelerin
ekrana girmesi ile olugsmaktadir. Bu yontemde hem
gorintilerde hem de video Karelerindeki benzer
cerceveler bulunup gruplanarak, bu cercevelerdeki
giiriiltiiler azaltilmaya caligilir. Bu yontemde kullanilan
metotlar asagida belirtilmektedir.

a) Uzamsal Alan Filtreleme

Uzamsal alandaki gurultiyl gidermek icin dogrusal
filtreler kullamlmakta ancak goriinti dokularinda
kayiplar meydana gelebilmektedir. Gauss giiriiltiisti
giderimi  icin  ortalama filtreleme de [20]
kullamlabilmekte olup, yliksek giiriiltiilii goriintiilerde
bu filtre goriintiiyii asirt diizgiin hale getirebilmektedir
[21]. Bu durum icin, Wiener filtrelemesi [22]
kullamlabilmekte, ancak bu filtre goriintiideki keskin
kenarlar1 bulaniklastirabilmektedir. Medyan filtreleme
[23] ve agirlikli medyan filtreleme [24] gibi dogrusal
olmayan filtreler kullanilarak, giiriiltQ seviyesi 6nceden
bilinmeden giriltii giderilebilmektedir. Dogrusal
olmayan, kenar1 koruyan ve giriiltii azaltici bir
yumusatma filtresi olarak Bilateral filtreleme [25],

gorilintiilerin bozulmasini dnlemek i¢in yaygin olarak
kullanlmaktadir. Her pikselin yogunluk degeri,
yakindaki piksellerden alman agirlikli  ortalama
yogunluk degerleriyle degistirilmektedir.

b) Toplam Degisim Filtresi

Varyasyon modelleri matematiksel goriintii isleme ve
bilgisayarla gdrme alaninda  aktif arastirma
alanlarindan biri olmaya devam etmektedir [26].
Toplam varyasyon tabanli goriintii restorasyon
modelleri ilk olarak Rudin, Osher ve Fatemi (ROF)
tarafindan kenar koruma goriinti giiriilti giderme
konusundaki yapilan ¢aligmalarda ortaya g¢ikmustir
[27]. Esyonsiiz doku filtresi ROF modeli kullanilarak
gelistirilen goriintii  kalitesini  arttirmaya  yonelik
kullanilan bir yontemdir [28]. Kismi diferansiyel
denklemler tabanli kenar koruma, giiriiltii gidermenin
iyi bilinen érneklerinden biri olup, gurultuleri ortadan
kaldiritken goriintiilerdeki kenarlart  korumak igin
tasarlanmustir. Yillar i¢inde, ROF modeli diger birgok

gorlintii  restorasyon  goérevine  genisletilip ve
performansint  artirmak  i¢in  ¢esitli  sekillerde
degistirilmistir. Bu  gelismelerden bazilar1  yeni

algoritmalara, bazilar1 ise yeni modellere ve teorilere
yol a¢mustir [29]. Bu modeller, goriintiilerde giiriilti
giderme, bulaniklik giderme, kor giiriiltii giderme ve

gérinti  ic boyama gibi gorinti restorasyon
problemlerinde kullanilmaktadir [30].

c) Yerel Olmayan Ortalamalar

Onemli detaylarin  ve dokularin  kaybolmasini

engellemeyi amaglayan bu yontemde, goriintii ¢esitli
Olceklerde alt parcalara ayirilip goriintii ye ait piksel
degerlerinin ortalamasi almmaktadir [31].

Giriilti Giderme

Yontemleri

Y

Geleneksel Yontemler

Alan doniisim

Uzamsal alan yontemleri . ,
vontemleri

Y

Derin Ogrenme
Yintemleri

-

\J ‘L 1L 1L \L

J_— | |Otokodlayier | [Tekrarlayan| | Kisitlanmig ]_Jerin Cekismeli
CNN Youtemleri| | yintemeri | {sinir Aglan | beltzmann || Inan¢ | \fpetken Aglar
makineleri || Aglan

Y Y Y Y
Uzamsal Toplam Yerel Sevrek Diisiik
Alan Degisim Olmayan || Dereceli . . .
Filtreleme ) | Filtresi J (Ortalamalar | " ) [Minimizasyon Artikgorinti | | CNNlaullaaarsk | | Optimizasyon
elde edilen ortak ozellik yintemi ile
evrisimsel cikartma yontemleri | | CNN'nin birlikte
sinir aglar ile giiriiltii giderimi kullanim

Sekil 5. Goriintiilerde giiriiltii azaltmada kullanilan geleneksel ve derin 6grenme yontemlerinin
siniflandirilmasi
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Hizli Blok Eslestirme ve 3 Boyutlu Filtreleme
tekniginde sabit goriintiiler ve videoda benzer kareleri
gruplayarak filtreleme yapmak igin blok eslestirme
kullanilmaktadir. Bir ¢er¢evenin, referans bir gergeve
ile benzerligi, belirtilen bir esigin altina diiserse
gruplanip, sonrasinda 3 boyutlu filtre uygulanmaktadir
[32]. Blok esleme algoritmast daha az hesaplama
gerektirmektedir. Gorintinin icindeki bloklar kayar
bir sekilde islenip, islenmis olan bloga benzer diger
bloklar aranarak blok eslestirme yapilmaktadir [33]. Bu
prosediri tekrarlayan strguli pencereler (bloklar) igin
devam ettirdikten sonra, nihai tahmin, Ust Uste binen
tim blok tahminlerinin agirlikli ortalamasi olarak
hesaplanmaktadir. Giiriiltii kademeli olarak arttiginda,
BM3D'nin giiriiltii  giderme performans1  diisiik
kalmakta olup, o©zellikle duz alanlarda bozulmalar
ortaya c¢ikmaktadir [34]. Bu yontem gorsel agidan
kaliteli bir sonug elde etse de evrisimli sinir agi (CNN)
bazli yontemler BM3D yontemine gore daha basarili
sonuglar elde etmektedir [3]. Sekil 6’da Lena
gorlintiisiinde giiriiltii giderme islemi igin blok olarak
eslestirilen benzer karelerin gruplanarak filtrelenmesi
gosterilmektedir.

3 Boyutlu Filtreleme ile
Giriltii Giderme

.

=)

Sekil 6. Blok esleme ve 3 Boyutlu filtreleme ile
goriintiilerde giiriiltii giderme iglemi [35]

VBM3D [36], VBMA4D [37] blok esleme ve 3 boyutlu
filtreleme ile videolarda giriltlyl gidermek igin
kullanilmaktadir. VBM4D yoéntemi ile nesnelerin
hareketleri takip edilerek, bir o6nceki ve sonraki
konumlari bulunup, nesneler aymi ise gruplanarak
filtreleme uygulanmaktadir. Bu yontemde hareket
vektorii ile cisimlerin takibi yapilmaktadir [38].

Yerel olmayan glriiltd giderme modelleri gorinti
restorasyon problemlerinde; girllti  giderme, ic
boyama, ekleme vyapma, gorintl sentezi igin
kullamlmaktadir. Bu modeller, goriintiileri bir dizi
yerel komsuluk veya yama ile temsil eder ve giiriiltiiyii
tahmin etmeye c¢alisir. En Biiyiik Artgil Kestirim
(MAP) giiriiltiilii gériintiiden temiz bir yamayi tahmin
etmek icin kullanilabilmektedir [39]. Bu ydntemde
istatistiksel veriler kullanilarak goriintii izerindeki bir
degerin tahmini yapilmaktadir. Ger¢ek giiriiltii giderme
problemleri i¢in, hipotez uzayr genellikle ¢ok biiyiik
veya sonsuzdur. MAP hipotezlerini  bulmak,
optimizasyon problemini ¢dzmeyi gerektirdiginden,
giriiltii tahmini i¢in yapilan islemler daha kisa
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sirmektedir [40]. Bu ydntem kenar ve dokularin
korunmasinda etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

d) Seyrek Yaklagim

Smuflandirma problemleri bilinmeyen bir nesneyi
dogru sinifa atamayr amaglamaktadir. Seyrek yaklagim
metodunda seyrek gosterim vektorii  kullanilarak
nesnelerin hangi sinifa ait oldugu bulunmaktadir [41].
Bu y6ntem goriintii islemede kullanilarak goriintiideki
bazi Ozelliklerin daha kolay ortaya ¢ikmasim
saglamaktadir [42]. Destek Vektor Makineleri [43] ve
Cekirdek Tabanli Seyrek Temsil [44] bu yaklasimu
kullanan dnemli yontemlerdir. Yerel olmayan merkezi
seyrek temsil (NCSR) modeli, yaygin olarak kullanilan
goriintu gurultd giderme yontemlerinden biri olup,
yerel olmayan merkezi seyrek temsil hem pirlzsiz
hem de dokulu bélgelerin yeniden yapilandirilmasinda
basarili sonuglar elde etmektedir [45]. Ancak seyrek
yaklagim tekniklerinin yinelemeli sozlik 6grenme ve

bilinmeyen seyrek katsayilarin yerel olmayan
tahminleri, hesaplama  slresini  uzatmakta ve
uygulamalarda bu  yontemin  kullamlabilirligini
sinirlamaktadir.

e) Diisiik Dereceli En lyileme

Bu modelde, seyrek gosterim modelinden farkl olarak,
benzer yamalar gruplanarak bir matris
olusturulmaktadir. Bu matrisin her bir siitununda,
benzer yamalara ait veriler tutulmaktadir. Giirilti
giderimi i¢in diisiik dereceli yaklasimlar; diisiik siral
matris ¢arpanlarina dayali yontemler [46] ve nikleer
norm en iyilemesine dayali yontemler (NNM) [47]
olarak iki gruba ayrilmaktadir. Diisiik sirali matris
carpanlara ayirma, iki giris arasindaki etkilesimleri
bulmak ve ikili verileri analiz etmek icin
kullanilmaktadir [48]. Diisiik dereceli model, giirtilti
gidermede iyi sonuclar elde etmekte [49], ancak ¢ok
diisik veya c¢ok yiiksek girilti degerlerinde
ayrintilarin kaybolmasina neden olmaktadir.

Tekil Deger Ayrnisimi (SVD), bir matrisi farkh
boyutlara bolerek boyut azaltmayr amaglamaktadir.
Sekil 7°de verilerde Tekil Deger Ayrisimi yontemi ile
boyut azaltma islemi gosterilmekte olup, matris 3
parcaya ayrilmistir, orijinal veri bu matrisler
kullanilarak elde edilebilmektedir [50].

Orjinalmx n
matris mxp matrls

n-g==

Sekil 7. Verilerde Tekil Deger Ayrisim yontemi ile
boyut azaltma [51]

pxp matrls pxXn matrls
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K-Ortalamalar1 kiimeleme tekil deger ayrisimn (K-
SVD), k-ortalamalar1 kiimeleme yonteminin
genellestirilmis hali olup, giris verilerini gecerli
sozlige dayanarak seyrek olarak kodlayip, sozliikteki
atomlari verilere daha iyi uyacak sekilde glincelleyerek
yinelemeli olarak ¢aligmaktadir [52]. K-SVD, gorunti
isleme, ses isleme, biyoloji ve belge analizi gibi
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Niikleer norm en iyilemesine dayali yontemler, tiim
tekil degerleri esit sekilde kiigiilterek matris sirasini
yaklasik olarak tahmin etmek i¢in kullamlmaktadir.
Niikleer norm en iyilemesine dayali yontemler baz
alinarak, farkli boyutlardaki tekil degerlere uyarlanan
agirlik atayabilen ve yumusak bir esik yontemi
kullanan bir yontem (WNNM) gelistirilmistir.
WNNMnin gelismis giiriilti giderme performansina
sahip olup, yiiksek giiriiltiide basarili olmasi, yapay
zeka, goriintli isleme, Oriintli tanima, bilgisayarla
gorme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmasina
imkan saglamustir [53]. Diigiik dereceli en iyileme
yontemi diger giiriiltii azaltma yontemlerinden daha iyi
performans gosterse de yinelemeli artirim adiminin
iglem siiresi uzun olmaktadir.

3.1. Alan Doniisiim Y ontemleri

Dontlisiim  tabanli  giiriiltii  giderme  ydntemleri,
donlisim alanindaki bir sinyalin giiriiltiiden daha
seyrek  gosterime  sahip oldugu  varsayimina
dayanmaktadir [54]. Alan doniisiim yontemleri ilk
olarak Fourier doniisiimii kullanilarak gelistirilmistir.
Zaman igerisinde kosiniis doniigiimii, dalgacik alani
yontemleri [55], gibi ¢esitli doniisiim alan1 yontemleri
ortaya c¢ikmustir. Verilen giiriiltili  goriintiilerde
doniistiirme araglart olarak bagimsiz bilesen analizi
[56] ve temel bilesen analizi [12] fonksiyonlar
kullanilmugtir. Bagimsiz  bilesen analizi  yOntemi
normal dagilima sahip olmayan verilerin giiriiltd
azaltmasinda basariyla uygulanmistir. Bu yontemin
dezavantaji, yiiksek hesaplama maliyeti olup, kayan
pencereler kullanildigr i¢in, ayni kareden giiriiltiisiiz bir
gorlintli 6rnegi gerektirmesidir.

Alan  doniisiim  yontemlerinden  dalgacik  alani
yontemleri gorintulerde glrulty giderme alaninda basit
algoritmalar ile basarili sonuglar elde etmektedir. [57]
Bu alanda gelistirilmis yontemleri 4 kategoride
inceleyebiliriz.

1. Dogrusal filtreler, giiriiltii giderme igin kullanilan
sayisal filtrelerdir [58]. Gauss  giriiltiisiinii
azaltmak igin uyarlamali bir dogrusal filtre tiiri
olan Wiener filtresi tercih edilmektedir. Bu filtre
statiksel ~ bir  yaklagimla hata  karelerinin
ortalamasini en aza indirmeye ¢aligarak filtrelenmis
gorintayd Gretmektedir

Dalgacik Doniisiimii giiriiltii gidermede alaninda,
dogrusal olmayan katsayr esikleme tabanh
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yontemler de kullanilmaktadir. Gauss giiriiltiisii
dalgacik alaninda kiigiik degerlerle temsil edilme
egilimindedir ve belirli bir esigin altindaki
katsayilari sifira ayarlayarak (sert esikleme) veya
esigin lzerindeki katsayilarin esigin mutlak degeri
ile kigiltiildiigii yumusak esikleme teknikleri ile
giriiltli  giderilmektedir [59]. Dalgacik biiziilme
literatiiriiniin ¢ogu, goriintiiye uyarlanabilen veya
uyarlanamayan optimal esigi se¢me yontemlerine
dayanmaktadir.  VisuShrink  yaklagimi, tiim
dalgacik detay katsayilan i¢in tek bir esik degeri
kullanmaktadir [60]. Bu esik, ilave Gauss
gliriiltlisiinii  ortadan kaldirirken, asin  diizgiin
goriintiiler ortaya cikabilmektedir. BayesShrink
algoritmasi, her dalgacik alt bandi icin farkli bir
esigin kullanildigi, uyarlanabilir bir yaklagimdir
[61].

Dalgacik  katsayist  yaklasiminda, Dalgacik
Doniisiimiiniin ¢oklu ¢Oziiniirlikli
ozelliklerinden yararlanilir. Bu teknik, sinyali
coklu ¢ozindrluklerde gozlemleyerek farkli
¢Oziiniirliiklerde sinyalin yakin korelasyonunu
tanimlar. Bu yontem giiriiltiileri gidermede
basarili olup, hesaplama agisindan karmasiktir.
Dalgacik katsayilarinin modellenmesi
deterministik veya istatistiksel yontemlerle
olabilmektedir. Deterministik modelleme
yontemi, dalgacik katsayilarini temsil eden
digiimler ile bir aga¢ yapisini olusturmaktadir.

Giiriiltii  sinyalini ayristirmak igin, Kirtlmamus
Dalgacik Doniisiimii (UDWT) de kullanilnustir
[62]. Yapilan bir ¢alismada, azaltilmug bir doniisiim
yerine  kirilmig  bir  doniisim  kullanilarak
esiklemenin, giiriilti giderme uygulamalarinda
sonucu 2,5 dB'den fazla iyilestirebilecegi
gosterilmistir  [63]. Bu yontemin UDWT
kullammunin giiriilti gidermede basaris1 yaninda,
bir hesaplama yiikii de getirmektedir.

Fourier tabanli donisim yontemlerinden birisi olan

Ayrik  Kosinlis  Doéniisimii  (DCT)  filtreleme
algoritmasi, gorlintiilere sabit veya uyarlanabilir
sekilde secilen bloklar halinde uygulanmaktadir.

Ayrica DCT yiiksek veri sikistirma oranlarinda yiiksek
kalite elde edebilmektedir [64]. DCT tabanl filtreleme
yonteminde dikey doniisiim alanindaki bir bilegen
biiyiik bir mutlak degere sahipse, bilgi olarak
degerlendirilmekte; eger bilesen bir esikten sifira yakin
bir genlige sahipse, o zaman giriilti olarak
degerlendirilmektedir [65]. DCT tabanlh filtreleme
goriintulerde glrultl giderme, uygun doku koruma ve
kenar ve detaylarin korunmasini saglamaktadir. Ancak
giiriiltii giderimi igin kullanilan yontemlerin i¢inde bu

yontemin islemci gereksinimi oldukga yiiksek
olmaktadir. Sekil 8’de 3 Boyutlu Ayrik Kosiniis
Doniisiimii  ile  sikigtinlan  gOriintiiniin ~ tekrar

olusturulmasi gosterilmektedir.
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Ayrik Kosiniis Donilisimii - Tekrar Olusturulan

Orjinal

GOrinti Sonrasi Goriinti Gorunti

Sekil 8. 3 Boyutlu Ayrik Kosiniis Doniigiimii ile
gorlintii sikistirma ve geri olusturma [35]

Goruntilerde  garaltd  giderme igin  kullanilan
yontemlerin seyrek sinyal eslestirme ve blok eslestirme
ozelliklerine gore uyarlanabilir veya sabit olmasi ile
blok eslestirme durumlari Tablo 1’de
kiyaslanmaktadir.

Tablo 1. Goriintllerde guralti giderme icin
kullamlan geleneksel yontemlerin kiyaslanmasi [3]

) Seyrek Sinyal Modeli Blok
Yontem Eslestirme
Sabitlik Uyarlanabilirlik
fBM3D [42] v 4
3D DCT [43] v
KSVD [47] v
VBMB3D [48] v
VBM4D [48]

IV. DERIN OGRENME YONTEMLERININ
GURULTU GIiDERME UZERINDE
KULLANILMASI

Goriintli tizerindeki giirtiltiileri gidermek i¢in farkl
derin 6grenme yontemleri kullaniimaktadir. Kullanim
kolaylig1, daha az kaynak tiiketimi ve degisken giiriilti
tiirlerine uyarlanabilir olduklar igin yapay sinir aglari
gorintilerde gurdlti azaltmak icin tercih edilmektedir.
Mevcut sinir ag1 tabanli yontemlerin ¢ogu evrisimli
sinir ag tabanli bir yaklasim izlemektedir.
Goriintlilerde giiriiltli azaltmak igin, derin Ogrenme
yontemlerinden  ilk olarak CNN  mimarileri
kullamlmaya baglanmistir [66]. CNN tabanl giiriilti
azaltma yontemleri genel olarak diger yontemlere gore
daha basarili sonu¢ elde etmektedir [67, 68]. CNN
aglarinda eklenen katmanlar yiiksek diizey 6zelliklerin
aciga ¢ikarilmasinda ve goriintiiniin
anlamlandirilmasinda kullanilmaktadir.

Goruntllerde gurilti  gidermenin basaris1  orijinal
goriintii ile giiriilti giderme sonrast elde edilen
gorlintiiniin kiyaslanmasi ile 6lgiilebilmektedir. Ancak,
gergek hayatta cogu zaman eslestirilmis giiriiltiili ve
temiz goriintiiler bulunmamaktadir. Bu durum egitim
ve test verilerini elde edilmeyi zorlagtirmaktadir.
Tomografi, MR, ultrason, mikroskobik floresan
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gorintaleri, uydu gorlntileri bu tir gorlntilere
ornektir. Denetimli 6grenme, bozuk goriintii ve temiz
goruntl cifti iceren bir regresyon modelidir. CNN
modelleri gorintu ciftlerini kullanan ileri beslemeli
evrisim sinir aglaridir. DnCNN [69] gibi CNN tabanl
yontemler, ek beyaz Gauss giiriiltiisiini kaldirmak igin
eslestirilmis temiz ve giiriiltiili verilerle derin bir sinir
agin1 egiterek giiriiltiiden arindirilnug goriintiiler elde
etmektedir. Denetimsiz 6grenme yontemlerinde egitim
icin temiz gorintu verisi olmadan veya gurdltull
gorlintii verisi olmadan giiriilti dogrudan verilerden
ogrenilerek giderilmektedir. Noise2Noise (N2N) [70],
eslestirilmis bozuk gdzlemlerden Ogrenilen modeller
gurdltiyd ortadan kaldirmak i¢in uygulanmaktadir.
Noise2Self (N2S) [71] ve Noise2Void (N2V) [72], kor
giiriiltii gidermek ve bir regresyon modeli egitmek i¢in
kendi kendini denetleme stratejisini benimsemistir. Bu,
egitim i¢in giirtiltilii bir veri kiimesi veya bir ¢ift temiz
goriintli, Omegin  biyomedikal  goOriintli  verisi
bulamadiginuz veri kiimeleri i¢in kullanilmaktadir.

Derin  6grenme  modellerinin  egitimi  modelin
basarisinda 6nemli Ol¢iide etkilidir. Gurlltd giderme
konusunda yapilan c¢alismalarda artirilmuis  veri
kimeleri ile c¢alismak modelin  performansini
etkilemektedir [73]. Az veri ile yapilan ¢aligmalarda
modelin ezberleme problemi ile karsilagilmaktadir.
Gorunt  wverileri  Uzerinde  dondurme,  gevirme,
Olgeklendirme, kirpma yontemleri kullanilarak veri
artirimu yapilmaktadir. Bir siniflandirma galigmasinda
test ve egitim verisinin artirilmasinin modelin dogruluk
oranini etkiledigi Sekil 9‘da gorulmektedir [74].

0.90
0.85 . =
0.80 @
§ 0.75 =
X 0.70 o
2
e 0.65
= Orjinal Veri
0.60
0.55 ® Veri Sanallagtirma (Test ve Egitim Verisi)
0.50
125 500 1000 1500 2000
Veri Seti Savisi

Sekil 9. Veri seti sayisinin modelin dogruluk
oranina etkisi [74]

4.1. CNN Yontemlerinin Guriltt Gidermede
Kullanim
Goriintiilerde  giiriilti  giderme  i¢in  kullanilan
yontemler genel olarak ImageNet yarismasindaki
mimarilerden  esinlenmektedir. ImageNet Biyik
Olgekli Gorsel Tamima Yarismas: (ILSVRC), CNN
mimarilerinin gelisimi ve taninmasinda énemli bir yere
sahiptir [75]. LeNet CNN mimarisi, el yazisiyla
yazilmig rakam tanimada bagarilt olmustur [76].
Ancak, LeNet mimarisi kaybolan egim sorunu,
sigmoid [77] wve tanh [78] gibi aktivasyon
fonksiyonlarinin  hesaplama maliyeti sorunlarna
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sahiptir. 2012 yilinda AlexNet [79] ile, grafik islem
birimi kullanilmus, rastgele kirpma ile asirt uyum
sorunlart ¢Oziilmiistlir. Sigmoid yerine ReLU [80]
kullanimu, degisken egim  inisinin = hizim
iyilestirmektedir. Ayrica veri artirma yontemi ile asiri
uyum sorunu ¢oziilmiistiir. AlexNet iyi bir performans
elde etmesine ragmen, biiyilk konvansiyonel
katmanlardan dolayr o6nemli bellek kullanimina
sahiptir. Bu sebeple, akilli kameralar gibi ger¢ek
diinyadaki uygulamalarda kullanimini sinirh kalmustir.
2014-2016 doneminde, yazilim performansini artirmak
ve hesaplama maliyetlerini diigiirmek i¢in kiigiik filtreli
daha derin ag mimarileri tercih edilmistir. VGG [81],
2014'teki ImageNet yarismasini kazanmak igin kiigiik
cekirdek boyutlariyla daha fazla evrisimsel sinir agi
olusturmustur. GoogleNet [82], gorintl
uygulamalarinin  performansimi  iyilestirmek  igin
genisligi artirmistir. GoogleNet ayrica parametre
sayisini ve hesaplama maliyetini azaltmak igin biiylik
bir evrisimli g¢ekirdegi iki kiigiik evrisimli c¢ekirdege
doniistiiriip, baslangic modiilini [83] kullanmustir.
GoogleNet 22 katmanli bir yapiya sahip olup, ardisik
konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 yerine birbirine
bagli modiiller kullanan bir yapiya sahiptir [84]. VGG
ve GoogleNet yontemleri goriintii uygulamalari igin
etkili olsa da ag ¢ok derin ise, egimin kaybolmasina; ag
¢ok genis ise, asirt uyum sorununa neden olmaktadir.
Bu sorunlari ¢dzmek icin ResNet mimarisi [85]
onerilmistir. ResNet mimarisinde her bloga artik
ogrenme islemi eklemistir. Cekismeli Uretken Aglar
(GAN) [86] iiretken wve ayirt edici aglardan
olusmaktadir. Uretken ag, girdi verilerine gore drnekler
olusturmak igin; ayirt edici ag hem girdi 6rneklerinin
hem de  iretilen  Orneklerin  dogrulugunu
degerlendirmek i¢in kullamlmaktadir. GAN yiiz tanima
[87] ve karmasik giiriiltilii goriintiilerde, giliriiltii
gideriminde kullanilmaktadir. Yukarida bahsedilen
evrisimsel sinir aglari, goriintiilerde giiriiltli giderimi
icin temel olusturan aglardir. Bu mimariler kullanilarak
degisik giiriiltii giderme yontemleri olusturulmustur.

Goriintiilerde Giiriiltii Giderme icin CNN Y énteminin
Kullanim

Goriintlilerde  giiriilti giderimi i¢in derin 6grenme
mimarileri ilk olarak Zhou ve arkadaslari tarafindan
kullanmustir [88]. Hesaplama verimliliginin artirilmast
ve performans arasinda bir denge kurmak igin ileri
beslemeli aglar onerilmistir [89]. ileri beslemeli ag,
verilen giirtiltiili goriintiiyii, evrisimlere benzer olarak
Kuwahara filtreleri ile dlzeltmektedir. Daha sonra,
agm dogrulugunu artirmak ve giriltiiden giderme
performansini artirmak igin en iyileme algoritmalari
kullanilmustir. Yeni bir ag mimarisi tasarlanarak ag
derinligi artirillmig ve aktivasyon iglemi degistirilerek
giriltii ortadan kaldirlmistir. Hiicresel sinir aglar
(CENN), goruntulerde gurdltiyd gidermek icin
sablonlu diigiimler kullanmaktadir [90]. Onerilen bu
yontem, basarili giiriiltd giderme sonuglar1 elde
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edebilmesine ragmen, parametrelerinin elle olarak
ayarlanmasi gerekmektedir. Bu sorunu ¢6zmek igin
azalan egim inigi  gelistirilmistir.  Hesaplama
maliyetinin diigiirmek i¢in de evrigimsel sinir aglari
kullanilmaya baglanmugtir. Giiriiltii Gideren Evrigimsel
Sinir  Aglan modeli konvoliisyon, toplu
normallestirme, diizeltilmis dogrusal birim ve artik
O0grenme ile goriintilerde giriiltii giderme, siiper
¢ozilinilirlik ve JPEG goriintii bloklarinda giiriiltii
giderimi i¢in kullanilmstir [91]. Eslestirilmemis
giiriiltiili goriintiileri islemek igin, cekismeli iiretici ag
(CBDNet) [92], biri gergek girdltald gorintinin
giirliltiistinii tahmin etmekten, digeri ise gizli temiz
gorlintiiyli elde etmekten sorumlu olan iki alt ag
tarafindan verilen gercek giriltiilii goriintiden
giriiltiiyi.  kaldirmugtir.  Daha  karmasik  bozuk
gorlintiiler i¢in, bulamklk ¢izgisini ve giriltiyi
tahmin etmek ve yuksek ¢ozUnlrlUklU bir géruntiyd
elde etmek icin derin bir stper ¢ozunlrlik (DPSR)
yontemi [93] gelistirilmistir.

4.1.1. Guralta gidermede kullanilan CNN mimarileri

Goriintiilerde giiriiltii giderme sirasinda evrigimsel sinir
agt modelini olustururken, ek beyaz giiriiltili
goriintiiler yaygin olarak kullanilmaktadir. Ek beyaz
gurdltala - goérintuler Gaussian, Poisson, tuz ve
karabiber ve c¢arpimsal  giraltili  goruntdleri
icermektedir [94]. Goruntilerden guriltuleri gidermek
icin  CNN aglart kullanilarak 3 farkli yontem
uygulanmaktadir.

a) Artik goriintii elde edilen evrigimsel sinir aglari

Bu ydntemde gurlltl gideren CNN mimarisi, normal
CNN’den farkli olarak; sonug¢ verisinde, orijinal
goruntliye ait parcalar yerine gurdlti goruntii elde
edilmektedir. Gulralti gorlntl orijinal goruntiiden
cikartilarak temiz goriintii elde edilmektedir [95]. Bu
sistemin olusturulmasi i¢in farkli mimariler agagidaki
yontemlerle tasarlanmaktadir.

*  CNN'nin coklu girislerindeki ozellikleri
birlestirmek: Bu yontemde farkli aglardan ¢ok
sayida girdi saglayabilmek i¢in girdi verisinin farkli
perspektifleri kullanilabilmektedir [96].

» Kayip fonksiyonunun degistirilmesi: Farkli kayip
fonksiyonlari tasarlanarak mimari hiz1
degistirilebilmektedir.

* CNN'nin derinligi veya genigligini degistirmek:
Agm derinligini veya genisligini artirarak giiriiltii
giderme performansini iyilestirmek igin alici alan
boyutu buyutulebilmektedir [97].

* CNNl'lere yardimci eklentiler koymak: CNN'nin
basarisini artirabilmek i¢in aktivasyon fonksiyonu,
genisletilmis evrisim, tam bagli katman ve
havuzlama islemleri gibi eklentiler
uygulanabilmektedir [98].
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* CNN'de atlama baglantilart veya kademeli islemleri
kullanmak: Derin katmanlarda tamamlayici bilgi
saglamak i¢in atlama baglantilari [99] veya
kademeli islemler [100] kullanilabilmektedir.

b) CNN kullanarak ortak 6zellik gikartma yontemleri
ile gurdlth giderimi

Bu yontem, giiriiltii giderimi sirasinda CNN yontemi
ile birlikte bagart elde etmis mimariler birlikte
kullanilmaktadir. Bir ¢aligmada dalgacik doniisimii ve
U-agin1 kullamlmaktadir [101]. Bu yontemi kullanan
bir ¢aligmada yiiksek boyutlu giiriiltiilii goriintiiler i¢in,
CNN ve boyutsal indirgeme yonteminin kombinasyonu
kullamlmaktadir  [102]. Bir diger c¢alismada
gorlintiilerde giiriiltii giderimi igin temel bilesen analizi
igeren bir CNN kullanilmustir [103]. Bu mimarinin ilk
adiminda, 6znitelik ¢ikarmak igin evrisim iglemi ikinci
adimda, elde edilen 6zelliklerin boyutunu azaltmak i¢in
Temel Bilesen Analizi kullamlmustir. Ugiincii adimda
ise temiz bir goriintilyii yeniden olusturmak icin
evrisimler kullanilmugtir.

€) Eniyileme yontemi ile CNN’nin birlikte kullanimi

Bu yontemde Cekismeli Uretken Aglar (GAN)
kullanilmaktadir. Giiriiltii giderme hizini iyilestirmek
icin, en biiyiik artgil kestirim (MAP) yontemine sahip
bir ¢ekismeli liretken ag, giiriiltiiyli tahmin etmek ve
goriintii i¢ boyama ve siiper ¢oziiniirliik gibi islevler
icin  kullamlmaktadir [104].  Giiriiltii  giderme
performansini iyilestirmek ve giiriiltiilii bir goriintiy
plrizsuz hale getirmek icin CNN en iyileme yontemi
kullanilmaktadir [105].

4.1.2. Giiriiltii gidermede kullanilan énemli CNN
yontemleri

Yukarida bahsedilen CNN mimarileri kullanilarak
farkli  yontemler  gelistirilmisti. Bu  bdlimde
gelistirilen 6nemli yontemlerden bahsedilmektedir.

Gurialtila Veri
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a) Giirilti Gideren Evrisimsel Sinir Aglart

Giirtilti. Gideren Evrisimsel Sinir Aglar1 (DnCNN)
gorlintiilerde giirtiltii azaltmak ve performansh bir
¢6ziim sunabilmek i¢in hazirlanan bir yontemdir [69].
DnCNN, veri sayisin1 azaltarak islem performansini
artirmaktadir. CNN aglarinda, agin derinligi arttik¢a
hata miktarinda da artis meydana gelmektedir. Sekil-
10°da CIFAR-10 veri setinde 20 ve 56 katmanli agda
meydana gelen egitim ve test hatalar1 gosterilmektedir.
DnCNN sayesinde agmn derinligi artsa da hata
miktarinin artig1 stnirlanmustir.

~ 204 -~
9 "\-.I.'.,aw g V\"-"Il
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5 P 56 - katman
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ol L 56-kaman T1 20-katman
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1 2 3 4 5 6 12 3 4 5 6
Tekrar (1e4)

Tekrar (1e4)
Sekil 10. CIFAR-10 veri setinde 20 ve 56 katmanli
agda meydana gelen egitim ve test hatalari [69]

Giiriiltii giderme i¢in kullanilan yontemlerin basarilt
olmasina ragmen, iki biyiik dezavantaja sahiptir.
Birincisi, bu yontemler genellikle test agamasinda sinir
agmin en iyileme asamasi, giiriilti giderme islemini
zaman alict hale getirmektedir [106]. ikincisi, modeller
genel olarak elle secilen parametreler sebebiyle,
giriilti giderme asamasindaki esnekligi diisiiktiir.
Giiriiltii Gideren Evrisimsel Sinir A§1 bu sorunlara
toplu normallestirme ve artik ag ile ¢oziim
sunmaktadir. Toplu normallestirmede daha yiksek
ogrenme derecesi elde etmek igin her katmanin
cikisinda normallestirme yapilmaktadir. Artik ag
sayesinde, elle secilen parametreler  ortadan
kaldirilarak, kisayol baglantilar1 olusturulup, onceki
ciktt  degeri girdi degeri olarak mimaride
kullanilmaktadir. Boylece daha derin bir 6grenme ag1
olugsmas1 saglanmaktadir. DnCNN mimarisi Sekil
11°de gosterilmektedir.

Artik Veri

Sekil 11. Giiriiltii Gideren Evrisimsel Sinir Ag1 mimarisi [69]
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b) Egitilebilir  Dogrusal  Olmayan  Reaksiyon
Yayilmasi (TNRD)
Esyonsiiz  yayillma  yonteminde, filtreler, etki

fonksiyonlar1 ve diger parametreler, dogrusal olmayan
yayllma modellerinin aksine, kayip tabanli bir
yaklasimla, egitim verilerinden eszamanli olarak
ogrenilmektedir [107]. Bu model ilk olarak Perona ve
Malik tarafindan 6nerilmis olup, goriintiiniin sinirlarin
belirleme ve giiriiltii azaltmada basarili bir yontemdir.
Bu yontem, Gauss guriltusuniin giderilmesi, tek
gorlntuden stper ¢ozinlruk goriintl elde etme ve
JPEG goriintiilerinde kayip giderme islemi icin
kullanilabilmektedir.

c) Laplas Piramit Stper-Coziiniirliiklic Ag (LapSRN)

Basamakli alt aglardan olusan bir CNN agidir [108].
Yiiksek ¢ozinirliklii bir ag olusturmak igin
kullanilmaktadir. Ozellik ¢ikarim katmani ile tersine
evrigsimsel doniisiim katmanlarinin birlikte kullanildigt
CNN mimarisine sahip bir agdir. Sekil 12°de bu
yonteme ait mimari gosterilmektedir. Ag 27
katmandan olusmakta olup, disik c¢oziiniirlikli
gortintiileri  sliper ¢oziiniirliige ulastirmak igin de
kullanilmaktadir.

Ozellik Cikartma Katmam

Tekrar Gortintii Elde Etme
Katmani

Sekil 12. LapSRN mimarisi [108]

d) BRDNEet

Derin evrisimli  sinir aglarinda derinlik arttikca
sistemin egitimi zorlasmakta ve performans sorunlari
ortaya ¢ikmaktadir. BRDNet agin genisligini artirmak
icin iki ag1 birlestirip daha fazla &zellik elde etmeyi
amaclamaktadir [109]. Artik O6grenme, genigletilmis
evrigimler, goriintiileri giiriiltiiden arindirmak ve daha
fazla o6zellik elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Sekil
13°de BRDNet mimarisi gosterilmektedir. Mimari iki
kissmdan  olusmakta  olup, toplu  yeniden
normallestirme  katmani yesil ile, genisletilmis
evrisimsel ag katmani mavi ile gosterilmektedir.
Orijinal gorlntiiden o6nce guraltd elde edilmekte,
gliriltii orijinal goriintiiden ¢ikartilarak temiz goriintii
elde edilmektedir.

e) Cok Seviyeli Dalgacik Evrisimli Sinir Ag1

Bu yontemin amaci daha hizli galisan bir giiriilti
giderici model olusturup, goriintiiniin  kalitesini
artirmaktir.  Bunu  saglayabilmek i¢in  Ozellik
haritalarinin boyutu kiigiiltiiliip, kanallar1 azaltmak i¢in
bir konvollsyon katman kullanilmaktadir. Genisleyen
alt agda, yiliksek c¢oziiniirliikli 6zellik haritalarim
yeniden yapilandirmak i¢in ters dalgacik doniisiimii
uygulanmaktadir. Cok Seviyeli Dalgacik Evrisimli
Sinir Agt (MWCNN) goriintii geri yiikleme alaninda
kullamlmaktadir. 2 boyutlu  ayrik  dalgacik
doniistimiiniin (DWT), biortogonal 6zelligi nedeniyle,
orijinal goriintii ters dalgacik doniigimi (IWT) ile
dogru bir sekilde yeniden olusturulabilir [101]. Sekil
14°de bir goriintiiniin ¢ok seviyeli dalgacik evrigimli
sinir ag mimarisi ile ayrigmasi yeniden
yapilandiriimas gosterilmektedir.

ve

Conv+BRN+RelU
Conv+BRN+RelU
}
Conv+BRN+RelU
}
Conv+BRN+RelU
CanvtB‘RNtReLU

Conv+BRN+RelU

Dilated Conv+RelU
Dilated Conv+RelU |

Ce

Dilated Conv+RelU

Dilated Conv+RelU

Conv

r—

Conv

Conv

Sekil 13. BRDNet mimarisi [109]
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Sekil 14. Bir goriintiiniin Cok Seviyeli Dalgacik Evrisimli Sinir Ag1 mimarisi ile ayrigmasi ve yeniden
yapilandirtlmasi [101]
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f) CIMM

CIMM yo6nteminde goruntlerde giraltu giderme icgin
Birim Esleme Modiilleri (CIMM) igeren tam evrigimli
bir ag modeli kullanilmigtir. CIMM mimarisi, egim
acisint korumak igin atlama baglantilari olarak birim
eslestirmelerini kullanip, 6nceden etkinlestirilen girdi
alinmaktadir [110]. Ayrica genisletilmis cekirdekler
kullanilarak, alict alani genigletilmistir. Sekil 15°de
birim eglesme modiiliine ait mimari gosterilmektedir.

'e

i; Veri }

Sekil 15. CIMM mimarisi [110]

g) FFDNET

FFDNet glriltd seviyesi bilinmeyen goruntiler
iizerinde giiriiltii giderme agisindan, hizli ve esnek bir
yontemdir [111]. ilk katman, giiriiltiilii bir goriintiiyii
dort alt goriintliye yeniden sekillendiren tersine
cevrilebilir bir alt 6rnekleme islevine sahiptir. Her
katman ti¢ tiir islemden olugmaktadir; ilk evrisim
katmani i¢in “Conv + ReLU”, orta katmanlar i¢in
“Conv + BN + ReLU” ve son evrisim katmani i¢in
“Conv” seklindedir. Her evrisimden sonra ozellik
haritalarinin boyutunu ayni tutmak icin sifir dolgu
kullanilir. Son evrigim katmanindan sonra, giiriiltiiden
arindirtlmug  gOriintiiyli  elde etmek igin  giris
asamasinda uygulanan alt 6rnekleme operatorinin
ters operatorii olarak yukari Olcekleme islemi
uygulanir. Sekil 16°da FFDNet  mimarisi
gosterilmektedir.  Karmasiklik  ve  performans
dengesini g6z Onilinde bulundurarak, evrisim
katmanlarinin sayisi gri tonlamali goriintii i¢in 15 ve
renkli goriintii i¢in 12 olarak belirlenmistir.

Alt-6rneklenmis
Goriintiiler ve Glirtlti
Seviyesi Haritasi

Conv + BN + Relu

Dogrusal Olmayan Haritalama

Guriiltiden
Arindinlmig Alt
Goriintiler

Conv + BN + Relu

Sekil 16. FFDNet mimarisi [111]

h) Verimli Alt-Piksel Evrisimli Sinir Az (ESPCN)

Diisiik ¢coztnirlikli gorlintiilerden yiiksek
¢cozunarlokla  gorintilerin -+ elde  edilmesi  icin
kullanilan bir yontemdir [112]. Diger yontemlere gére
farkliliklar agagida belirtilmektedir:

* Goriintillerin  kaydirma adimu  (stride) degeri,
orijjinal goriintiideki her bir pikselin, egitim
verisinde bir kez goziikmesi saglanacak sekilde
ayarlanmaktadir.

+ RelLU aktivasyon fonksiyonu yerine, Tanh

aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

1. Katman Ozellik
Haritalart

Driisiik Cominiir ki
Resim

Haritalan

Gizli Katman

N-1 Katman 0 zellik

e Algoritmada en fazla 100 tekrar kullamlmakta,
kayip fonksiyonunda degisim olmazsa tekrar
bitirilmektedir.

+ Ik 6grenme orami 0.01 ile baslayip, en son 0.0001
degerine ulagmaktadir. Ara degerlerde maliyet
fonksiyonunun  sonucu bir esikten  kiiciik
oldugunda, maliyet fonksiyonu kademeli olarak
giincellenmektedir. Mimari, 3 evrigsim katmanindan
olugmakta olup, 2 katman 6zellik haritas1 ¢ikarmak
igin kullanilip, 1 katman disik ¢Oziiniirlikli
goruntiiden super ¢ozunurlikli gorintu elde etmek
icin kullanilmaktadir. Bu yonteme ait mimari Sekil
17°de gosterilmektedir.

Wi ks ele Ciowdmiirhi ki
G din i

Alt-Piksel Evrisim Katmam

Sekil 17. ESPCN mimarisi [112]
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i) ECDNET

ECNDNet mimarisi, genisletilmis evrisim, artik
Ogrenme, toplu normalizsayon, evrisim ve ReLU'dan
olusur. Genisletilmis evrisim 2., 5., 9. ve 12.
katmanlarda uygulanmus olup, yakalanan bilgi
artirilip, hesaplama maliyeti diisiiriilmiistiir. Onerilen
agin derinligi 17°dir [113]. Tasarlanan agin mimarisi
Sekil 18’de gosterilmektedir.

)
ADNet yonetimde guriltu seviyesi bilinmeyen gergek
giriiltili goriintiilerde, giirtilti gidermek ve diisiik

Literatiirde Yer Alan Diger CNN Yontemleri
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frekansli ozellikleri diizlestirmek igin artik bir yapi
kullanilmaktadir [114]. EPLL yonteminde giiriiltii
gidermek i¢in Gauss Karisim Modeli kullanilmaktadir
[115]. CSF, rastgele alan tabanli bir mimari olan
kiiglilme alanlar1 Oneren bir yapiya sahiptir [116].
PSN, yari karesel bolme yonteminden ve yakin
operatorlerden gelen &gelere dayali olarak goriintii
restorasyonuyla ilgili sorunlart ele almak igin
kullanilmaktadir ~ [117].  IRCNN  ydnteminde
gorlintiideki giiriiltityli tahmin etmek igin yar1 karesel
bélme (HQS) ve CNN birlikte kullanilmaktadir [118].
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Sekil 18. ECDNET mimarisi [113]

4.2. Goriintii Uzerinde Giiriilti Giderimi icin
Kullanilan Otokodlayic1 Y ontemleri
Otokodlayicilar, birden fazla gizli katmana sahip ileri
beslemeli sinir aglaridir. Bu aglar girdi verilerini ¢ikis
katmaninda yeniden elde etmeye caligsmakta olup,
cikis katmanindaki hedef wveriler ile girdi verileri
aynidir [119]. Otokodlayicilarda geri yayilim
algoritmasinda oldugu gibi gradyan algalma ydntemini
kullanarak egitilmektedir. Otokodlayicilar veri ve kod
alam  arasinda  ¢ift  yonlii  haritalandirma
yapabilmektedir. Bir otokodlayicida fazla sayida gizli
katman kullanilarak biiyiik boyutlara sahip girdi
verileri, ¢ok daha az bir kod alanina kisitlanabilir.
Bununla birlikte birden fazla gizli katmana sahip bir
sinir agin1 egitmek, alt seviyelerdeki gizli katmanlarin
en iyileme asamasindan dolay1 zordur.

Otomatik kodlayicilar, girdi igin sikistirilmus bilgi
gosterimi gergeklestiren bir darbogaz ag1 icermektedir.
Orta katmandaki ndron sayisi giris katmanindaki
néron sayisindan az ise ag daha etkili bilgiyi
cikarmaktadir. Orta katmanin, giiriiltiileri gidererek
gorlintii kaliplarin1  olusturmaya caligmaktadir. Orta
katmanda daha fazla néron varsa, sinir aginin modeli
O0grenme kapasitesi daha yiiksek oldugundan, model
giris degerlerini  kopyalayip ¢ikis  degerlerine
yapistiracak, giiriiltiiyli 6grenecek ancak herhangi bir
Ozelligi ¢ikarmayacaktir. Bu nedenle, darbogaz modeli
giriiltli giderme agisindan onemlidir. Giriiltiiyli bir
gorlintiiden ¢ikarmak igin, goriintiiniin boyutsalligini
azaltmak  Onemlidir.  Otokodlayicilar, dogrusal
olmayan aktivasyon islevleri ve ¢oklu katman yigimn
yardimiyla aga dogrusal olmayan bir yapi
sunmaktadir. Boyut azaltmanin {irlinii olarak giiriiltiili
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degerler, bu sinir ag kullanilarak kolayca tespit
edilebilmektedir. Sekil 17’de  otokodlayicilarda
yapilan kodlama ¢coziimleme islemi
gorsellestirilmektedir.

Ve

\

\ e

<

~

Kodlama Coziimleme

Sekil 17. Kodlama ve ¢dziimleme islemleri [120]

Otokodlayicilar genelde veri boyutunun azaltilmasi
icin  kullanilmakta olup, otokodlayict mimarisi
Ozellestirilerek Ozellik secimi, c¢ikarimi ve giiriiltii
giderimi i¢in yaygin olarak da kullanilmaktadir.
Girilti  giderimi  i¢in  kullanilan  otokodlayici
mimarilerinden asagidaki boliimde bahsedilmektedir.

a) Glrilti Gideren Otokodlayict

Otokodlayicilarda, gizli katmanda girdilerden daha
fazla diigim oldugunda, ag “bos islev” olarak da
adlandirilan, ¢ikis verisinin girdi verisine esit oldugu
ve otokodlayiciy1 yararsiz olarak isaretledigi duruma
neden olmaktadir. Otokodlayicilarda bu durum, giris
degerlerinden bazilar1 rastgele devre digi birakilarak
veya bazi veriler bilerek bozularak c¢oziilmektedir.
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Genel olarak, sifira ayarlanan giris diiglimlerinin
yiizdesi %30 ile %50 arasinda olmaktadir [121].
Giiriiltii gideren otokodlayicida bazi néronlarin devre
dis1 birakilmasi Sekil 19°da gosterilmektedir.

™
O,

Girdi
Sekil 19. Giiriiltii gideren otokodlayicida bazi
noronlarin devre dis1 birakilmasi [122]

Kodlama Coziimleme

Giirtiltii  gideren otokodlayicida asir1  6grenmeyi
engelleyip, daha iyi gorinti elde etmek icin 6nce
giraltd  eklenip, orijinal gorintinin tekrar elde
edildigi islem Sekil 20°de gosterilmektedir.

Sekil 20. Gurlti gideren otokodlayicinin yapisi [123]
b) Yigit Giiriiltii Gideren Otokodlayici

Otokodlayicida ¢dziimleyici, gizli katman ve kodlayici
kisimlar1 yer almaktadir. Eger aga daha fazla gizli
katman eklenirse, bu yapiya Yigit Otokodlayici veya
Derin Otokodlayict denilmektedir. Bu yontem ile
verilerin boyutu azaltilip, daha ¢ok sikistirilmasi
saglanmaktadir [124]. Giiriiltii gideren otokodlayicilar,
giri verileri giiriiltii ile beslenen otokodlayicilardir.
Gilriiltiistiz veri ile ¢ikan veri karsilastirilip, hata orant

hesaplanmaktadir. Bu sayede, agn ayrintilar
Ogrenilmeyip, baskin  oOzelliklerin ~ 6grenilmesini
saglanmaktadir [121].  Yigit Glrilti  Gideren
Otokodlayicilarda da bazi noronlar devre disi
birakilarak  daha derin  bir agin  kurulmasi
saglanabilmektedir [125].

c) Evrisimsel Giriiltii  Gideren Otokodlayict

(CDAE)

Evrisimsel Giiriiltii Gideren Otokodlayici yonteminde
¢coziimleme islemleri sirayla yapilmayip, ¢oziimleme
islemi kodlama ile birlestirilebilmektedir. Bu sayede

bazi onemli veriler sikigtirnlmadan ¢ikti olarak
kullanilabilmektedir. Tibbi goruntilerde guraltiyd
gidermek  igin evrisimli  glrilti  gideren

otokodlayicilar kullanilmaktadir. Ayrica goriintiilerde
filtreleme sonrasi yeniden yapilandirma ve giiriltii
giderimi i¢in de bu yontem kullanilmaktadir. Sekil
21’de gogiis rontgen filmlerinde giirtilti giderilmesi

Kodlama m Cézﬁmlemem
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icin  kullanilan  Evrigsimsel  Giiriiltii  Gideren

Otokodlayict mimarisi gosterilmektedir.

Goriintii

Giriilti

w/

Kodlama1 Kodlama2  Kodlama3 Goziimleme 1

Sekil 21. Gogiis rontgen filmlerinde kullanilan
Evrisimsel Giiriiltii Gideren Otokodlayic1 Mimarisi [6]

Géziimleme 2

d) Gurultu Gideren Varyasyonel Otokodlayici

Seyrek otokodlayict yonteminde daha az veri ile islem
yapmak i¢in veriler (izerinde deaktivasyon yapmadan
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak daha az sayida
néronun aktive edilmesi saglanmakta bu sayede
performans korunup, otomatik kodlayicinin girdi
verilerindeki gereksiz bilgiler yerine aslinda istenen
gosterimleri  Ogrenmesi saglanmaktadir [126]. Bu
mimariye benzer olarak Varyasyonel otokodlayict,
gizli katmandaki vektorlerin dagilimini  normal
dagilima zorlayan gozetimsiz ve dretken bir
otokodlayict modelidir [127]. Varyasyonel
otokodlayicida  gizli katmana gauss  egrisinin
uygulandigi mimari Sekil 22°de gdsterilmektedir.

Kodlama Coziimleme

Sekil 22. Varyasyonel otokodlayici mimarisi [127]

Girilti ~ Gideren  Varyasyonel  Otokodlayici,
Varyasyonel  Otokodlayicinin  giiriiltd  giderimi
iizerinde Ozellestirilmesi sonucu bu yontem ortaya
cikmustir. Normal verilere giiriiltiilii veriler eklenerek
ag tlizerinde bos islev olarak adlandirilan ¢ikis
verisinin girig verisine yakinlastii sonuglar 6nlenip,
gizli katmanda islem sonucunda normallestirme
yapilmaktadir. Degisimsel ¢ikarimu derin 6grenme ile
birlestiren bir yaklagimdir [128]. Bu yontem giiriiltii
gidermeyi ve diizenlemeyi tek bir Gretken modelde
birlestirmektedir. Varyasyonel  Otokodlayicinin
mimarisi gelistirilerek, bozulmus goriintiilerden temiz
goriintii elde etmek ve goriintiileri siniflandirmak i¢in
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kullanilabilmektedir [129].

4.3. Goriintii Uzerinde Giiriiltii Giderimi I¢in
Kullanilan Diger Derin Ogrenme Y 6ntemleri
Giirtiltii giderme asamasinda kullanilan diger derin
O0grenme yontemleri asagida belirtilmektedir.

4.3.1. Tekrarlayan sinir ag

Tekrarlayan Sinir Ag (RNN) mimarisinde ileri
beslemeli aglardan farkli olarak, geri yayilim
algoritmas1 kullanmaktadir. Bu yontemde giris ve
cikis degeri arasindaki hata bulunarak, agin egitimi
sirasindaki hata degeri diistirilmeye
calisilmaktadir. Yinelenen yapilarda sonug, sadece o
andaki girdi degerine bagli olmadan, diger girdilere de
bagl olarak hesaplanmaktadir. Tekrarlayan Sinir Agi
mimarisinde, t anindaki girdi verilerinin yaninda, t-1
anindan gelen gizli katman sonuclar da gizli katmanin
t anindaki girdisi olmaktadir. Tekrarlayan Sinir Ag1
kullanarak videolarda giiriiltii giderimi igin yapilan
calismada; videoda iist iiste binen gorlintuler kare kare
ayrilmaktadir. Ayni goriintiiye ait veriler liste haline
getirilip, listedeki verilerin ortalama degerleri alinip,
orijinal veriler yerine yama veriler koyulmaktadir
[130]. Videoda giiriiltii gidermek igin olusturulan
Tekrarlayan Sinir Ag1 Sekil 23’de gdsterilmektedir.

=

Cikt1

Gizli
Katman

Gecikme

Gizli ‘
Katman

Gizli
Katman

Ag1 modeli [130]

Tekrarlayan Sinir Ag ile EKG sinyallerindeki
giriiltiilerin giderimi igin yapilan diger calismada
orijinal veriye yakin sonuglar elde edilmistir [131].

Uzun Kisa Siireli Bellekler bilgiyi uzun siire
hatirlayarak, bagimlilik probleminden kurtulmak igin
tasarlanmugtir. Uzun Kisa Siireli Bellekler 6nceki
verilerle yeni kararlar vermek, verileri ilerde
kullanmak ve verileri depolamak amaciyla iginde
kapilar barindirirlar, bu nedenle daha esnektirler.
Ancak daha c¢ok islem yapilip, daha fazla hafiza
gereksinimine  sahiptirler. Bilgisayarla  ¢ekilmis
akciger tomografi gorintiilerinde meydana gelen
glriltiilerin giderimi i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek
yontemi kullanilmig ve sinyal giiriiltii orani, tepe
sinyal gliriiltli oran1 ve ortalama hatalarin karesi
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degerleri kiyaslaninca giiriilti gidermede basarili
oldugu tespit edilmistir [132].

4.3.2. Kisitlanms boltzmann makineleri

Kisithh  Boltzmann Makinesi iki katmanli sinir
aglaridir.  Giriltih  oram1  yilksek  goriintiilerde,
Kisitlanmis  Boltzman Makinesinde derin aglarin
kullanilmasi ile giiriiltii gideren otokodlayici ve diger
yontemlerden daha iyi sonuglar ortaya c¢ikmaktadir
[133].

4.3.3. Derin inan¢ aglan

Derin Inang Aglari, 6zellik gdsterimi ve ¢ikartiimast
icin etkili bir aractir. Kisitlanmig Boltzmann
Makineleri iki katmanli bir yapiya sahip oldugu igin
bu ag derinlestirmek amaciyla derin inang aglar
olusturulmustur.  Derin  Inang  Aglarinda  iist
katmanlardaki baglantilar yonsiiz olup, alt katlardaki
baglantilar  yonliidiir [134]. Derin Inang Aglan
gorlintiilerde giiriiltii giderme igin de kullanilmaktadir.
Yapilan bir ¢alismada, ilave beyaz gauss giiriiltiisii ile
bozulmus MNIST veri setine Derin Inang Aglari
uygulanarak basarili sonuglar elde edilmistir [135].

4.4. Videolarda Gurulta Giderimi

Videolar géruntli karelerinin bir araya getirilmesi ile
olugmaktadir. Video akis ozellikleri saniyedeki kare
sayist ile belirlenmektedir. Giiriiltii giderimi sirasinda
video goriintiileri, fotograf makinesindeki seri ¢ekim
goriintiilerine benzer sekilde, karelere ayristirilir.
Sonrasinda goriintiilerde kullanilan giiriiltii giderme
teknikleri ~ videoda  giriltd  azaltmak  icin
uygulanmaktadir [136]. Videoda giiriiltiiyii gidermek
icin uygulanan yontemlerde oncelikle yerel olmayan
yama yontemi kullanilmus olup, sonrasinda CNN
yontemleri kullanilarak video ve goriintli {izerindeki
giiriiltii giderilmeye ¢aligilmigtir [137]. Video {izerinde
giriiltii giderme asamasinda goriintli gecislerinde
titremenin olmamasi, detaylarin korunmasi, girilti
giderme siiresi ve orijinal goriintiiye yakinlik video
iizerinde giiriiltii gidermedeki basari 6lgiitleri arasinda
yer almaktadir. Goriintiilerde giiriiltii gidermede bagari
elde etmis yontemler videolara da uyarlanarak
uygulanmistir. Ornegin BM3D ve NLB ydntemleri
goriintiiler iizerinde uygulanirken, VBM4D ve VNLB
video iizerinde uygulanmaktadir.

Video Uzerinde giraltd giderme igin uygulanan bir
yontemde, goriintiilerde giiriilti gidermeden farkli
olarak, ardigil karelerde benzer yamalar bulunarak,
glriiltii benzer yamalarda ortak olarak giderilmistir
[37]. Benzer yamalarin bulunmasi, uzamsal olarak
benzer komgu karelerin bulunmast ve hareket
tahmininin kullanilmas1 ile gergeklestirilmektedir.
Uzamsal komsularin bulunmasi asamasinda, belirli bir
pikselde veya yamada giiriilti giderme islemi
yapilirken dizinin bitisik karelerinde de benzer
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pikseller veya yamalarda da giiriiltii giderme islemi
yapilir. Hareket tahmini kullanilarak video {izerinde
gurultt giderme performansini iyilestirilmektedir
[138,139].

VNLB yama tabanli, Bayes teoremi kullanilarak video
iizerinde giriiltii giderme i¢in olusturulan bir
yontemdir. Bu  yontem, benzer uzay-zaman
yamalarinin her grubu i¢in bir Bayes modeli olusturur.
VBM4D blok esleme ve 3 boyutlu filtreleme ile
videolarda giiriiltiiyli gidermek i¢in kullanilan,
nesnelerin hareketleri takip edilerek, benzer nesnelerin
gruplanarak filtrelemenin yapildig yontemdir [37].

DVDNet yonteminde, videodan guriltd giderme
calismasinda performans ve egitim zamani arasinda

bir denge kurmak icin zamansal bilgiler
birlestirilmigtir [140]. Bu yontem geleneksel giiriiltii
giderme yontemleri ile CNN tabanli giiriltii

gidermenin birlikte kullanildigr bir yontemdir. Belirli
bir pikselde guralti giderimi yaparken, algoritmanin
sadece ayni karede degil, ayn1 zamanda dizinin bitisik
karelerinde de benzer pikseller aranmaktadir. Hareket
tahmini yontemiyle videoda farkli cercevelerdeki
benzer goriintiller bulunup, diizlestirilerek goriintii
gecisleri arasindaki titremeler yok edilmektedir. Son

olarak elde edilen gorintiye guralti gideren
evrisimsel sinir ag yontemi uygulanmaktadir.
DVDNet yontemi gelistirilip U-ag1 uygulanarak

FastDVDNet yontemi gelistirilmistir [141]. FITVNet
yontemi iki agamali bir giiriiltii giderme modeline
sahiptir. 1lk asamada goriintii igindeki giiriiltii
giderilmekte, ikinci agsamada ekran gecislerindeki
titresimin azaltilmasi i¢in, video iizerinde uzamsal ve
zamansal guralta giderme yontemleri
uygulanmaktadir [136]. Video lizerinde giiriiltii
gideren diger bir modelde egitim verisi olmadan video
lizerinde giiriiltii giderme islemi yapilmaktadir [142].
Egitim verisi olarak videonun kendisi kullanilarak,
video kareleri transfer d6grenme teknigi ile 6nceden
egitilmis bir giriltii giderme agina ince ayar
yapilarak, giriiltii videolar i¢in gurdltu gideren bir
model olusturmustur. Bu modelde iki asamali bir
CNN ag kullanilarak temiz video goriintiileri elde
edilmistir.

V. YONTEMLERIN KIYASLANMASI

Yapilan bir galigmada geleneksel giiriiltii yontemleri
kiyaslanmugtir [49]. Bu caligmada kullanilan geleneksel
yontemlerden Wiener filtreleri, goriintller Uzerinde
ortalama kare tahminini yaparak giiriiltiili ve bulanik
goriintiilerin ~ restorasyonu  i¢in  yaygin  olarak
kullanilmaktadir. Wiener filtreleme goriintii tizerindeki
ayrintilar1 korumaktadir. Bilateral Filtreleme giirtilti
giderme siirecini hizlandirmak icin basit, kenar
koruyucu, yinelemesiz bir yontemdir. Her noktanin
degeri yakimindaki noktalarin ortalama yogunluk
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degerleri ile hesaplanmaktadir. PCA, veri kiimelerini
daha disiik boyutlara indirerek bir veri kiimesini

basitlestirmeye yonelik istatistiksel bir tekniktir,
verileri klculterek tUzerindeki guraltuler
giderilmektedir.  Dalgactk  doniisim  yontemi,

bulanikhigin etkisini azaltmak icin ortalama kare
hatasim en aza indirmektedir, gorsel olarak daha net
goriintii elde etmektedir. BM3D goriintii pargalari,
benzerlik temelinde birlikte gruplandirilmakta, giiriiltii
icin filtrelenmelerini ve farkl sinyallerini korumalarini
saglamak i¢in agirlik ortalamasi alinarak filtreleme
yapilmaktadir. Diger yontemlere gére PSNR degeri
digerlerine gore daha iyi sonuglar ortaya koymaktadir,
algilanabilir gorsel sonuglar elde etmislerdir.

Bu ¢alismada benzer goriintii pargalarini gruplamanin
ve bunlar birlikte filtrelemenin iyi sonuglart elde
ettigi gozlemlenmistir. Elde edilen sonuclar Tablo
2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Set12 veri seti ile 30 dB girultl
seviyelerinde gurtltl giderme sonucu elde edilen
PSNR degerleri [49]

Metot PSNR | ssIm
Wiener filtering 27.81 | 0707
Bilateral filtering 27.88 | 0.712
PCA 26.68 | 0.596
Wavelet transform domain method 21.74 | 0.316
BM3D 31.26 | 0.845

Bu geleneksel yontemleri uygularken bazi zorluklar
yasanmaktadir. Wiener filtrelerinde en uygun pencere

boyutunu ayarlamak zor olmaktadir. Bilateral
Filtreleme giiriilti giderme sonrasi goriintiide
istenmeyen  kalintilar  birakmaktadir,  yiiksek

giliriiltiilerde basar1 orami diisiik kalmaktadir. PCA
gorliintii  detaylarim1 ve dokulart korumada zorluk
olusturmaktadir. Dalgacik doniisiim ydntemine ait
sonuglar ayrintili yapilari koruyamama ve gorsel
acidan daha az basarili goriintiller elde edilmektedir.
BM3D diger yontemlere gore basar elde etmis olsa da
yonteminde giiriilti icerigindeki artisla performans
onemli 6l¢lide azalmaktadir.

Geleneksel  yontemlerde  dogru  parametreleri
ayarlamak her zaman mimkin olmamakta ve elle
ayarlanan parametreler ile modeller olusturulmaktadir.
Sekil-111°’de, farkli giiriilti giderme parametre
ayarlarityla BM3D'in giiriiltii giderme sonuglarina ait
bir Ornek gosterilmektedir [143]. Sekil 24'de g6z
cevresi bélgesindeki goruntd (d), gorintd (c)'den daha
fazla ayrmtiyi korumaktadir. Bu &rnek, parametre
seciminin, goruntideki tim bolgelerde, &zellikle
dokulu gérintu bélgelerinde giriltu giderme tzerinde
etkisinin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 24. Parametre segiminin gurtlti giderme
Uzerinde etkisi [143]

(a) Orijinal Goriintii; (b) Giiriiltii Eklenmis Goriintii;
(c) 1. Parametrelere Gore Gurilti Giderme Sonucu
Elde Edilen Goruntl; (d) 2. Parametrelere Gore
Guriltu Giderme Sonucu Elde Edilen Gorintd.

Derin 6grenme yontemlerinin geleneksel yontemlere
istiinliigii sadece parametre ayarlanmast problemi ile
sinirl degildir. Giiriiltiilerde bulunan yiiksek frekansh
veriler kolaylikla filtrelenebilmektedir. Fakat, asil
sinyal ile buna karismus olan diisiik frekansh
giriiltiiniin ayirt edilmesi zor oldugu igin diisik
frekansli  giiriiltiilerin ~ filtrelenmesi de  kolay
olmamaktadir [49]. Geleneksel yontemlerde giiriilti
tiri ve dagilimna gore giiriiltilyii modelleyecek
istatistiksel dagilim yontemleri kullanilmaktadir. Bu
yiizden gercek diinyadaki goriintiilerde giiriiltii tek bir
dagilimla ifade edilemedigi gibi her zaman dagilimm
dogru  bir sekilde  Dbelirlemek de  miimkiin
olmayabilmektedir. Ornegin tibbi gdriintii tiirleri
icerisinde ultrason  gOriintiisii  benek  giiriiltiisi
igerirken, Manyetik rezonans (MR) goriintiileri ise
Rician giiriiltiisii igermektedir [49].

Goruntulerde guriltl giderirken homojen bdlgelerin
yumusatilmasi, kenarlarin, dokularin ve noktasal
sinyallerin korunmas1 gibi ihtiyaglarin geleneksel
yontemlerle yapilmasi kolay olmamaktadir. Goriintii
giiriiltli giderme asamasinda orijinal goriintiiyli elde

etmeye caligirken bazi zorluklarla
karsilagilabilmektedir. Giiriiltii giderme siirecinde
dikkat edilmesi gereken kurallart su sekilde
siralayabiliriz [49]:

GUrultl giderildikten sonra goruntt tUzerindeki diiz
alanlar gurulti giderildikten sonra da pirlzsiz
olmalidir.

Kenarlar bulaniklasmadan korunmalidir.
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Gorinti tzerindeki dokular korunmalidir.

Gorunti lizerinde
olusturulmamalidir.

yeni gurultiler

Sekil 25'deki gosterilen g¢aligmada, toplam degisim
(TV) tabanli yontemin [144] giiriiltd giderme
sonucunda dokular1 yumusattig1 ve gériintiide kalintilar
urettigi gosterilmektedir. Ayarlanabilir yerel olmayan
ortalamalarin diizenlenmesi yontemi (R-NL) [145] ve

. yerel olmayan ortalamalar (NLM) [146] yontemleri

daha iyi performanslar elde edebilmesine ragmen, bu
iki yontem kiigiik yapilar1 eski haline getirmekte
guclik cekmektedir. Temsili diigiik sira tabanl
yontemlerin  (WNNM [47], LRA _SVD [147]) we
seyrek kodlama semasinin (NCSR [148]) homojen
bolgelerde daha iyi sonuglar iirettigi gériinmektedir.

(d)
Sekil 25. Bot goriintusu izerinde glrultu giderme
sonucu elde edilen sonuglar [49]

(e) ®

(@) Toplam Degisim Tabanli Diizenleme
(PSNR =22.95 dB; SSIM = 0.456)

(b) NLM [146] (PSNR = 24.63 dB; SSIM = 0.589)

(c) R-NL [145] (PSNR =25.42 dB; SSIM = 0.647)

[144]

(d)NCSR  model [148] (PSNR =26.48 dB;
SSIM =0.689)

(e) LRA SVD [147] (PSNR =26.65 dB;
SSIM =0.684)

(f) WNNM [47] (PSNR =26.97 dB; SSIM = 0.708)

Gozetimli  simflandirmada temel problem sinifi

bilinmeyen test nesnesini, farkli bilinen sinif seti
icinden dogru simifa atamaktir. Bu smmflandirmayi
seyreklik tabanli olarak yapmak istedigimizde,
oncelikle nesne ve sozliik arasindaki iligkiyi ifade eden
seyrek gosterilim vektoriini elde etmemiz gereklidir
[149]. Seyrek gosterime dayali temsillerde iki ana
problem mevcuttur. Birincisi, dgrenme verilerinden bir
sozlik olusturulmasi, ikincisi kodlanacak verinin
olusturulan bu soézligiin atomlarinin agirliklt toplam
olarak ifade edilen temsil ile asil hali arasinda en az
uzaklik olacak sekilde ifade edilmesidir. Seyrek
kodlama safhasinda ise bir seferlik yapilan sozlik
olusturmanin ardindan, nesne tanima asamasinin
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baginda her bir goriinti var olan soézIlik Uzerinden
seyrek olarak kodlamr. Kodlama problemi; eldeki test
verisini, olusturulan sozlik atomlar1 cinsinden,
minimum sayida sozliik atomuna benzeterek orijinaline
en yakimn sekilde ifade etmeye caligilmaktadir [150].
CNN yontemleri seyrek yaklasimlara benzer olarak
gortintiilerde seyrek etkilesim kullanmakta ve kiiglik
cekirdekler ile gorintiyd filtrelemektedirler. Derin
o0grenme modellerinde filtre bankalar1 egitim esnasinda
olusturulmaktadir. Bir sinir aginda evrisim iglemini
kullanmanin yeniligi, filtreye ait agirlik degerlerinin
agin egitimi sirasinda 6grenilmesidir. Filtre bankalari,
gortintiilerin doku 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilan
ve doku analizinde yaygin olarak kullanilan araglardir
[151]. CNN’de bu filtrelerin tekrarli 6grenme yapilari
ile otomatik olarak olusturulmas: saglanmaktadir.
Geleneksel yontemlerde elle ayarlanan parametreler
nedeniyle optimizasyon problemini ¢6zmek igin
alternatif ¢oziimler gelistirilmistir [152]. Cogu yontem
goruntiide glrultu giderme konusunda oldukca iyi bir
performans elde etmelerine ragmen, elle ayarlanan
parametrelere sahip olmasi, egitim asamasinda
optimizasyon yontemlerine ihtiyag duyulmasi gibi
dezavantajlara sahiptir. Son zamanlarda, mimariler
daha esnek hale geldikge, derin 6grenme teknikleri bu
dezavantajlarin {istesinden gelmeye baslamistir [153-
154].

Yapilan diger calismada cesitli giiriiltii seviyelerine
sahip gri tonlamali BSD68 test wveri setindeki
gortintiilerin  klasik yontemler ve derin Ogrenme
yontemleri kullanilarak giirilti giderme sonucu elde
edilen ortalama PSNR (dB) ve SSIM sonuglari
kiyaslanmustir [155]. Elde edilen sonuglara gore derin
Ogrenme yontemi daha basarili sonug¢ elde etmistir.
Elde edilen sonuglar Tablo 3°de gosterilmektedir.

Tablo 3. Farkli standart sapma ile ilave beyaz
Gauss giiriiltiisii tarafindan bozulmus BSD68
goriintiisii lizerindeki giiriiltii giderme sonuglarinin
karsilastiriimasi [155]

Gurultt Seviyesi | BM3D | WNNM | DnCNN
10 33.32 33.59 33.88
30 27.76 27.99 28.36
50 25.62 25.87 26.23
70 24.44 24.65 24.90

Otokodlayict giiriiltii  giderme yontemi ile CNN
yontemlerini kiyaslayabilmek i¢in, CDAE ile DnCNN
yontemleri kullanilarak bir ¢alisma  yapilmustir.

CBSD400 verisetindeki 6=25 giiriiltii seviyesine sahip
176x144  boyutundaki  goriintiiler  kullanilarak
goriintuler  Gzerindeki  gurdltaler ki yontem
kullanilarak giderilmistir. CDAE otokodlayici yontemi
hizli egitim siiresine ve basit bir mimariye sahiptir.
Ancak bu yontemde resim iizerindeki detaylarin
kayboldugu gozlemlenmistir. DNCNN yontemi egitim
stresi olarak CDAE yonteminden biraz daha uzun
egitim siiresine sahip olmasina karsin orijinal resme
yakinlig1 6n plana ¢ikmaktadir. Tablo 4’de DnCNN ve
CDAE yontemlerinin CBSD400 verisetindeki ¢=25
gurdlth seviyesine sahip goruntilerde gurilti giderme
sonucu elde edilen ol¢iim degerleri gosterilmektedir.

Tablo 4. DnCNN ve CDAE yontemlerinin
CBSD400 veri setindeki =25 giiriiltii seviyesindeki
gorintilerde gurulti giderme sonucu elde edilen

olctmler
) PSNR Toplam Stire
Yontem (dB) SSIM T parametre (sn)
DnCNN | 26.94 | 0.83 560,320 605
CDAE | 2362 | 0.73 | 1,349,059 50

Baska bir ¢aligmada farkli derin 6grenme yontemleri
ve geleneksel  glriltt  giderme  yontemleri
kiyaslanmigtir. DnCNN  yontemi az  giriiltild
goriintiilerde basarili sonuglar elde etmistir. Giiriiltii
seviyesi arttikca FFDNet yontemi daha basarili sonug
elde etmeye baslamuistir [155]. Derin 06grenme
yontemleri  ve  geleneksel  gurilt  giderme
yontemlerinin giiriiltli giderme sonuglar1 Tablo 5’de
gosterilmektedir.

Tablo 5. Farkli standart sapma ile ilave beyaz
Gauss giiriiltiisii tarafindan bozulmus BSD68
goriintiisii izerindeki giiriiltii giderme sonuglarinin
karsilagtirilmasi [155]

Géjdrgl)tu BM3D | winm | DNCNN | FFONet
15 31.07 | 3137 3172 | 38162
25 2857 | 2883 | 2023 | 2919
50 25.62 25.87 26.23 26.30
75 2421 | 2440 | 2664 | 2478

8l

Diger bir calismada giiriilti gidermede kullanilan
geleneksel ve CNN yontemlerinin PSNR degerlerine
ve ¢aligma siirelerine gore daha genis bir karsilagtirma
yapilmistir. Degisik giirliltii  giderme metotlarinin
Setl2 veri setindeki farkli giiriiltii seviyelerine sahip
goriintulerde gurltu giderme sonucu elde edilen PSNR
(dB) degerleri Tablo 6’da gosterilmektedir [84].
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Tablo 6. Set12 veri seti ile farkli giirtiltii seviyelerinde giiriiltii giderme sonucu elde edilen PSNR degerleri [84]

E g 5 I g 8 | | |E |5 |8 g IE
S B OS5 B E B 2 B EE OB

Gurulti oc=15

BM3D [32] 31.07| 33.10| 32.13| 31.91 | 3210 | 34.93 | 34.26| 31.92| 31.85 | 31.37| 32.69 | 31.14 | 32.37
WNNM [53] 31.39| 33.60| 32.27 | 3217 | 32.17 | 35.13 | 34.27|32.11| 32.71 | 31.62| 32.99 | 31.82 | 32.70
EPLL [116] 31.19| 31.38| 31.93| 31.85| 31.93 | 34.17 | 33.92|32.00| 32.10 |31.42| 32.64 | 31.13 | 32.14
CSF [117] 31.33| 31.92| 32.01| 31.95| 31.98 | 34.39 | 34.06| 32.08| 32.33 | 31.37| 32.85 | 31.55 | 32.32
TNRD [110] 31.46| 32.13| 3214 | 3219 | 3211 | 3453 | 34.24| 32.23| 32.56 | 31.63| 33.04 | 31.75 | 32.50
ECNDNet [114] | 31.70| 32.41| 32.37 | 32.56 | 32.39 | 34.97 | 34.52|32.39| 33.11 | 31.82| 33.25 | 32.17 | 32.81
DnCNN [69] 31.70| 32.64| 3242 | 32.61 | 32.47 | 34.97 | 34.62| 32.46| 33.09 |31.83| 33.30 | 32.20 | 32.86
PSN-K [118] 31.75| 32.64| 3252 | 3258 | 32.43 | 35.04 | 34.62|32.39| 33.11 |31.89| 33.23 | 32.17 | 32.86
PSN-U [118] 31.61| 32.49| 3241 | 32.04 | 32.43 | 35.03 | 34.56|32.37| 32.93 |31.62| 33.21 | 31.94 | 32.72
CIMM [112] 31.77| 32.74| 3244 | 32.61 | 3252 | 35.21 | 34.69| 32.50| 33.33 | 32.01| 33.21 | 32.35 | 32.95
IRCNN [119] 31.70| 32.43| 32.34| 3255 | 32.40 | 34.89 | 34.53|32.40| 32.82 |31.84| 33.31 | 32.02 | 32.77
FFDNet [113] 31.57| 32.54| 32.38 | 32.43 | 32.46 | 35.07 | 34.62|32.41| 32.66 |31.81| 33.25 | 31.99 | 32.77
BRDNet [111] 31.85| 32.93| 32.55| 32.80| 32.62 | 35.27 | 34.75| 32.50| 33.35 | 32.00| 33.47 | 32.24 | 33.03
ADNet [115] 31.86| 32.80| 3257 | 32.81| 3258 | 35.22 | 34.71| 32.47| 33.17 | 31.96| 33.49 | 32.17 | 32.98
Guraltu o=25

BM3D [32] 28.42| 30.71| 29.90 | 29.45| 29.71 | 32.85 | 32.07|29.61| 29.25 | 28.93| 30.16 | 28.56 | 29.97
WNNM [53] 28.69| 31.24| 30.03 | 29.64 | 29.82 | 33.22 | 32.24|29.76| 29.84 | 29.15| 30.42 | 29.03 | 30.26
EPLL [116] 28.61| 28.61| 29.74 | 29.26 | 29.53 | 32.17 | 31.73| 29.66| 29.39 | 28.95| 30.17 | 28,51 | 29.69
CSF [117] 28.72| 29.03| 29.76 | 29.48 | 29.53 | 32.39 | 31.79|29.71| 29.62 | 28.90| 30.32 | 28.80 | 29.84
TNRD [110] 28.88| 29.41| 29.91| 29.72 | 29.71 | 32.53 | 32.00| 29.87| 29.85 | 29.18| 30.57 | 29.02 | 30.06
ECNDNet [114] | 29.07| 29.84| 30.14 | 30.11 | 30.03 | 33.08 | 32.38| 30.03| 30.30 | 29.38| 30.85 | 29.43 | 30.39
DnCNN [69] 29.13| 30.00| 30.21| 30.18 | 30.12 | 33.06 | 32.44|30.10| 30.28 | 29.43| 30.87 | 29.41 | 30.43
PSN-K [118] 29.28| 30.17| 30.31| 30.28 | 30.18 | 33.26 | 32.57|30.10| 30.30 | 29.38| 31.01 | 29.57 | 30.53
PSN-U [118] 29.06| 29.94| 30.25| 29.79 | 30.12 | 33.23 | 32.45|30.05| 30.17 | 29.25| 30.90 | 29.30 | 30.38
CIMM [112] 29.23| 30.29| 30.30 | 30.26 | 30.24 | 33.44 | 32.66| 30.18| 30.62 | 29.61| 30.87 | 29.77 | 30.62
IRCNN [119] 29.12| 29.92| 30.17 | 30.08 | 30.08 | 33.06 | 32.43|30.04| 30.09 | 29.47| 30.88 | 29.27 | 30.38
FFDNet [113] 29.04| 30.01| 30.25| 30.10 | 30.20 | 33.28 | 32.57|30.11| 30.08 | 29.44| 30.93 | 29.32 | 30.44
BRDNet [111] 29.20| 30.34| 30.33| 31.39| 30.28 | 33.41 | 32.65|30.14| 30.50 | 29.55| 31.04 | 29.46 | 30.61
ADNet [115] 29.17| 30.25| 30.37 | 30.34| 30.24 | 33.41 | 32.61|30.08| 30.39 | 29.49| 31.14 | 29.41 | 30.58
Guraltu o =50

BM3D [32] 25.10| 27.22| 26.78 | 26.13 | 26.46 | 29.69 | 29.05| 26.81| 25.82 | 25.90| 26.68 | 25.04 | 26.72
WNNM [53] 25.42| 27.79| 26.97 | 26.45| 26.64 | 30.33 | 29.25| 26.94| 26.32 | 26.14| 26.95 | 25.44 | 27.05
EPLL [116] 25.31| 24.83| 26.74 | 26.10 | 26.30 | 29.12 | 28.68| 26.79| 25.94 | 25.95| 26.80 | 25.12 | 26.47
CSF [117] 25.56| 25.24| 27.03| 26.37 | 26.67 | 29.64 | 29.32| 27.06| 26.26 | 26.12| 26.68 | 25.43 | 26.78
TNRD [110] 25.59| 25.70| 26.94 | 26.62 | 26.50 | 29.48 | 28.93| 26.98| 26.31 | 26.16| 27.10 | 2542 | 26.81
ECNDNet [114] | 25.79| 26.26| 27.16 | 27.07 | 26.84 | 30.12 | 29.29| 27.11| 26.82 | 26.32| 27.30 | 25.72 | 27.15
DnCNN [69] 25.87| 26.22| 27.20| 27.03| 26.90 | 30.00 | 29.39| 27.24| 26.78 | 26.48| 27.32 | 25.70 | 27.18
PSN-K [118] 25.90| 26.45| 27.20| 27.10 | 27.09 | 30.34 | 29.54|27.21| 26.92 | 26.56| 27.40 | 25.84 | 27.30
PSN-U [118] 25.89| 26.56| 27.27| 27.21| 27.04 | 30.21 | 29.54| 27.23| 26.93 | 26.62| 27.53 | 25.63 | 27.31
CIMM [112] 26.06| 26.62| 27.36 | 27.25| 27.24 | 30.70 | 29.65| 27.26| 27.21 | 26.53| 27.54 | 26.05 | 27.46
IRCNN [119] 25.89| 26.24| 27.17| 26.88 | 26.88 | 29.96 | 29.40| 27.17| 26.61 | 26.55| 27.33 | 25,57 | 27.14
FFDNet [113] 25.89| 26.45| 27.33| 27.05| 27.08 | 30.37 | 29.66| 27.29| 26.81 | 26.57| 27.54 | 25.75 | 27.32
BRDNet [111] 25.93| 26.85| 27.38| 27.44| 27.17 | 30.53 | 29.73| 27.27| 26.97 | 26.66| 27.67 | 25.77 | 27.45
ADNet [115] 25.88| 26.64| 27.35| 27.31| 27.07 | 30.59 | 29.59|27.17| 26.90 | 26.56| 27.69 | 25.70 | 27.37
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CNN yontemleri gergek géruntli ve glraltalu gérunti
giftlerini kullanilarak model olusturulmaktadir. Gergek
hayatta bu gorinti ciftlerini elde etmek her zaman
miimkiin olmamaktadir. GAN yontemleri goriintiilerde
giriiltii giderme i¢in kullanilarak oncelikle giirtilti
tahmini yapilmakta, sonrasinda orijinal goriintii elde

edilmeye c¢aligilmaktadir. GAN yontemleri hem
gurulti  giderme hem de gorselin  yiksek
coziiniirliikteki detaylarint koruma ve boyutlarim
artirma  c¢alismalarinda  basarili  sonuglar  elde

etmektedir [156].

Elde edilen sonuclara gére her guriltl seviyesinde
farkli yontemlerin bagarili oldugu goriilmektedir.
Goriintic. ~ boyutu  arttikca  giiriiltii  giderme
yontemlerinin islem siireleri de artmaktadir. Derin
O0grenme  yontemleri  kullanilarak  geleneksel
yontemlere gbre daha iyi sonuglar elde edilmekte
ancak gergek goriintii ¢iftleri olmadan bazi derin
Ogrenme  yontemleri  basarili  sonuglar  elde
edememektedir. Yapilan arastirmalar deneylerin
toplamsal beyaz Gauss griltisi  durumuna
odaklandigin1  géstermektedir. Yapilan c¢aligmalar
gortintiilerdeki  giiriiltii seviyesi arttikca, giiriiltii
giderme sonucu elde edilen goriintinin orijinaline
olan yakinliginin da azaldigin1 gostermektedir.

VI. BULGULAR VE TARTISMA

Bu makalede gorintulerde guriltt  giderme
asamasinda uygulanan derin 6grenme yontemleri ile
geleneksel yontemlerden bahsedilip, bu yodntemler
arasinda kiyaslama yapilmgtir. Goriintii {izerindeki
giriiltii karmasikligt ve bu giirtiltiileri hizli ve dogru
sekilde giderme ihtiyaci sebebiyle bu alandaki
aragtirmalar halen devam etmektedir. Geleneksel
giriiltii giderme yontemleri kisa siirede giiriiltiileri
giderebilmekte olup, elde edilen gorintulerdeki
kenarlar ve dokular daha diiz hale gelmektedir.

Derin 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan giiriiltii
giderme caligmalarinda farkli giiriiltii tiirlerinde tek bir
derin 6grenme yonteminin bagarili olmadigi, farkl
giriiltii  seviyeleri, farkli goriintiiler ve farkh
¢cOzliniirliiklii goriintiiler igin farkli derin Ogrenme
yontemlerinin basarili oldugu gériilmiistir.

Ek beyaz gauss glriltisiinin giderilmesi konusunda
birgok c¢aligma yapilmus olup, ger¢ek goriintiilerdeki
glriltiiniin  karmagikligt ve orijinal goriintiilerin
olmamast nedeniyle goriintiller iizerinde dogru
karsilastirmalar yapilamamaktadir. Daha derin bir
mimariye sahip aglar, gorlinti giiriltd giderme
sirasinda daha iyi sonuglar elde etmektedir. Bununla
birlikte, daha derin aglar daha fazla bellek tiiketmekte,
bu da asir1 uyum ve kaybolan egim sorununa neden
olmaktadir. Tiim bu olumsuz yonlerin yaninda giiriilti
giderme probleminde en basarili sonuglar CNN ve
GAN yontemleri ile elde edilmektedir.
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6.1. CNN Mimarisinde Guardlti Giderme
Sonucunu Olumlu Etkileyen Teknikler
Kullanim kolayligi, daha az kaynak tiiketimi ve
degisken giiriiltii tiirlerine uyarlanabilir olduklar i¢in
yapay sinir aglar1 goriintiilerde giiriiltii azaltmak i¢in
tercih edilmektedir. Olusturulan evrigimsel sinir
aglarinda  asagidaki  tekniklerin  kullanilmasi
mimarilerin  basarisin1  olumlu yonde etkiledigi
gorilmiistiir:

1. Alici alan1 genisletmek, daha fazla baglam bilgisi
yakalayabilir. Alic1 alanin genisletilmesi, aglarin
derinligi ve genisligi artinlarak gerceklestirilebilir.
Ancak bu, daha yuksek hesaplama maliyetleri ve
daha fazla bellek tiiketimi gerektirmektedir. Bu
sorunu ¢ozmek icin daha fazla ug bilgi saglamada

etkili olan genisletilmis evrisimler
kullanilmaktadir.
2. Secilen kayip fonksiyonu egitim zamanim

etkilemektedir. Secilecek kayip fonksiyonu egitim
stiresini kisaltacak sekilde tercih edilmelidir.

Derin aglar daha iyi giiriiltii giderimi sagladig
icin, derin aglar kullanilarak, aglardaki
performansi artirmak i¢in de artik aglar tercih
edilmektedir.

CNN mimarisi iginde diger tekniklerin koyulmasi
daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.
U-net aginin igine dalgacik donisiimiiniin
kullanilmasi bu tiir kullanima bir &rnektir.

Egitim verileri kullanilarak sanal verilerin
olusturulmasi daha fazla veri ile egitim yapilmasim
saglamaktadir. Sanal egitim verileri; egitim
verilerinin yatay ve dikey dondurilmesi, renklerin
degistirilmesi ile Uretilebilmektedir.

Geleneksel yontemler ile derin  Ogrenme
yontemlerinin beraber kullanilmasi video iizerinde
giriiltii  giderme basarilisimmt  olumlu  ydnde
etkilemektedir.

Literatlir ¢alismalart sonucu elde edilen bulgular,
DnCNN ybntemi tzerinde uygulanarak yeni bir girlti
giderme modeli gelistirilmistir. Elde edilen yeni model
ile DnCNN yonteminin giiriilti giderme basarisi
kiyaslanmigtir. DnCNN  yonteminin  CBSD400 veri
setindeki 180x180 boyutundaki goriintiiler kullamlarak
model egitilmistir. Olusturulan modelde alici alan
genisleterek daha fazla ug bilgi saglanmustir. Kayip
fonksiyonu DnCNN yontemi ile ayn1 se¢ilmis, DnCNN
yonteminden daha derin bir ag olusturulmustur.
CBSD400 egitim veri seti kullanilarak sanal verilerin
olusturulmas1 sonucu daha fazla veri ile egitim
yapilmasini saglanmustir. Egitim verisi artirilarak ayni
model lizerinde yapilan ¢alismada modelin artirilmus
veri lizerinde daha iyi Ogrenme sagladigi kayip
degerinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Hazirlanan
modele ait mimari Sekil 26’da gosterilmektedir.
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Sekil 26. Yeni olusturulan yontemin mimarisi

Hazirlanan Giirtiltii giderme yontemi 19 katmandan
olusmaktadir. Ilk katman Conv+Relu, ikinci katman

Dilation+BN+Relu, 3w 18. Katmanlar
Convt+Bnt+Relu, 19. Katman Conv katmanindan
olugmaktadir. Cizelge 7’de model katmanlar

gosterilmektedir.

Tablo 7. Hazirlanan Giiriiltii giderme yontemi

katmanlari
Katman No Model
conv + relu
dilation + bn + relu (1)
3...18 conv + bn + relu (16)
19 conv (1)

Tablo 8’de hazirlanan giiriiltii giderme yontemi ile
DnCNN yoénteminin CBSD68 test veri setindeki
180x180 boyutundaki goriintiiler kullanilarak giiriiltii
giderme sonucu elde edilen Olgiim degerleri
gosterilmektedir. Elde edilen yeni modelin DnCNN
yontemine gore daha basarili sonuglar elde ettigi
gorilmiistiir.

Tablo 8. Hazirlanan Giiriiltii giderme yontemi ile
DnCNN ydénteminin CBSD400 veri setindeki
gortintiiler kullanilarak CBSDG68 test veri setindeki
guraltaleri giderme sonucu elde edilen 6l¢iim

degerleri

Yontem Egitim | Katman | PSNR | SSIM

Verisi | Sayist (dB)

Sayis1
DnCNN 400 17 24.95 0.76
DnCNN 400 19 25.75 | 0.80
Yeni Model | 400 19 26.76 | 0.85
Yeni Model | 480 19 26.89 | 0.86

VIL. SONUC VE DEGERLENDIRMELER
Giiriiltii  gidermede, giiriilti giderme sonrasi artik
gorlintiilerin  olmamast ve gorlintiiniin  diizgiin
Ozellikler ve kenarlar gibi niteliklerinin korunmasi
onemli konulardir. Geleneksel yontemlerden uzamsal
alan yontemleri kenarlari korumada basarili sonuglar
elde etmekte ancak disiik kontrastli ayrintilari
korumada daha az basarili olmaktadir. Alan doniisiim
yontemleri kenarlardan ¢ok diigiik kontrastli ayrintilar
koruyabilmektedir [157]. Onemli bilgileri koruyabilen
¢ok sayida uzamsal ve alan doniisiim yontemi filtreleri
gelistirilmig, ancak giriiltii katsayilari arttikga, artik
giriiltii kalintilar1 olugsmakta ve giiriilti giderme
performanslart azalmaktadir [158].

Derin 6grenmeye dayali caligmalarda farkli giiriiltii
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tiirleri ve farkli goriintli ¢oziniirliiklerinde tek bir
derin Ogrenme yonteminin basart elde edemedigi
gozlenmis olup, farkl giiriilti seviyeleri ve farkli
coziiniirliikteki goriintiiler i¢in farkli derin 6grenme
yontemlerinin basarili oldugu goriilmektedir. ilave
beyaz gauss guraltisinin giderilmesiyle ilgili birgok
derinlemesine arastirma yapilmasina ragmen, gergek
gorlintiilerdeki giirtiltiiniin karmasikligi ve orijinal
goriintilye sahip olunmamasi nedeniyle, kiyaslama
yapilamamakta, gergek goriintiide giiriiltii giderme
iizerine yapilan ¢aligmalar sinirli kalmaktadir. Gurdlti
giderimi sirasinda daha derin mimariye sahip aglar,
daha basarili sonuglar elde etmektedir. Ancak daha
derin aglar, daha fazla bellek kaynagi harcamakta,
agirt Ogrenme ve kaybolan egim sorunlari ortaya
cikmaktadir. Ilave beyaz gauss giiriiltiileri gercek

hayattaki ~ gurGltileri  drnekleyememekte, bu ise
yetersiz egitim verilerini ortaya ¢ikarmaktadir.
Goruntileme  sistemindeki gurulti  modeli  ¢ok

karmasik oldugundan ve yiiksek kaliteli goriintiiden
gercek glrdltalu gorintinin sentezlenmesi zorlu bir
problemdir. Ag egitimini giiriiltiiden arindirmak icin
eslestirilmemis giiriiltiilii ve temiz goriintiilerden nasil
yararlanilacagi hala agik bir sorundur. [159]

Derin 0grenme yOntemleri geri beslemeli aglar
sayesinde kayip degerlerini en aza indirebilmek i¢in
istatistiksel hesaplamalar yaparak orijinal gorintiyi
elde etmeye c¢aligmaktadir. Kaylp fonksiyonlar
giriiltii giderme aglarinin davranigimi biiyliik Olciide
etkilediginden, insan gorsel sistemine iyi uyan iyi bir
kayip fonksiyonu bulmak oOnemli bir arastirma
konusudur.

Gelecekteki ¢aligsmalarda, gercek hayattaki
gorlintiilerde var olan giriiltiilerin nasil giderilecegi
aragtirilarak, derin 6grenme modellerinin, orijinal
gorlintii ¢iftlerine sahip olmadan egitilmesi iizerine
caligmalarin yapilmas: gerekmektedir. Gelistirilecek
olan derin 6grenme mimarilerinin, kullanilan sistem
kaynaklari, egitim siiresi ve orijinal goriintiiye olan
yakinlik kriterleri g6z Oniinde bulundurularak, cesitli
gliriiltii seviyelerinde de basarili degerler elde etmesi
gerekmektedir.
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