Erciyes Universitesi ErciyesUniversity
Fen Bilimleri Enstitiisti Dergisi Journal of Institue Of Science and Technology
Cilt 34,Say11, 2018 Volume 34, Issue 1, 2018

Karmasik Yayinimla imge Giiriiltii Azaltma

BeKkir Dizdaroglu*:

*1 Karadeniz Teknik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, TRABZON

(Almnis / Received: 19.12.2017, Kabul / Accepted: 19.03.2018, Online Yayinlanma / Published Online: 30.04.2018)

Anahtar Kelimeler Oz: Bu calismada girdi imgesindeki Gauss giiriiltiisiiniin giderilmesi icin
Gurilti azaltma, karmaslk iyilestirilmis karmasik yayinim yaklasimlari onerilmistir. Karmasik yayinimda
yayinim, 1s1 denklemi, gercel kisim alcak gegiren siizge¢ davranigi gosterirken, sanal kisim ise yiiksek

Perona-Malik yaklasimi,
diizenlilestirme ve uygunluk
terimleri, Lagrange ¢arpani

geciren siizge¢ davranisi gostermektedir. Boylece imgedeki giirtltiyl gergel
kisimdaki stlizge¢ azaltirken imgenin yap1 bilgisi sanal kisimdaki siizgecle
korunmaktadir. Onerilen yéntemlerde, dogrusal yaymmimi dikkate alan ve yénden
bagimsiz olarak ¢alisan 1s1 denkleminde ve dogrusal olmayan yayinimi géz oniine
alan Perona-Malik yaklasiminda diizenlilestirme terimine ek olarak uygunluk
terimi de kullanilmistir. Uygunluk terimi sonug¢ imgesinin yapi bilgisini daha iyi
korumustur. Diger yandan giriltii standart sapmasi yar1 otomatik olarak
kestirilmis, uygunluk terimindeki Lagrange ¢arpani da her iterasyonda optimize
edilmis ve boylece karmasik yayinim yaklasimlariyla girdi imgesindeki toplamsal
giiriiltii azaltma basarimi iyilestirilmistir. Onerilen yontemlerdeki bu basarim,
giiriiltii standart sapmasinin fazla ytiksek olmadigi durumlarda, hem nitel hem de
nicel sonuglarla desteklenmistir.

Image Noise Reduction via Complex Diffusion

Keywords Abstract: In this study, improved complex diffusion approaches are proposed for
N.oise.reduCtion, cor’qplt‘:‘X eliminating Gaussian noise in the input image. In the complex diffusion,
diffusion, heat equation, meanwhile, the real component behaves as a low pass filter and the imaginary

Perona-Malik approach,
regularization and fidelity
terms, Lagrange multiplier

component behaves as a high pass filter. Thus, while the filter in the real
component reduces the noise in the image, the filter in the imaginary component
protects the structure information of the image. In the proposed methods, the
fidelity term is used in the heat equation approach, where the linear diffusion is
taken into account and operations is isotopically performed, and in the Perona-
Malik approach, where the nonlinear diffusion is considered, addition to the
regularization term. The fidelity term better preserves the structure information of
the resulting image. On the other hand, the noise standard deviation is semi-
automatically estimated, the Lagrange multiplier in the fidelity term is also
optimized in each iteration and thus the additive noise reduction performance in
the input image is improved via complex diffusion approaches. This performance
in the proposed methods is supported by both qualitative and quantitative results
when the noise standard deviation is not too high.

bekir@ktu.edu.tr

1. Giris

imgelerde bozulma etkisi olarak ortaya ¢ikan giiriiltiilerin giderilmesi icin literatiirde kismi diferansiyel denklem
tabanli bir¢ok ¢alisma yer almaktadir. Bu ¢calismalar yerel, yar1 yerel ve yerel olmayan yaklasimlar olarak ii¢ ana
baslik altinda toplanabilir. Yerel yaklasimlar, yeginlik degisiminin hemen hemen hi¢ olmadigi tiirdes bir bolgede
giraltilii pikseli yon bagimsiz olarak onarmaya calisir. Diger taraftan, eger kenar veya kose gibi yeginlik
degisiminin oldugu tiirdes olmayan bir bolgede onarma islemi gercgeklestirilecekse, yap1 bilgisini korumak igin
yon bagimlilik goz 6niine alinir. Bu yaklasimlarda degisimin yon bilgisi ve siddeti yap1 tensoriiyle hesaplandiktan
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sonra, yaymmim tensord, yon bilgisini degisimin siddetine bagh agirhiklandirarak onarma islemini
gerceklestirmektedir. Bu baglamda tiirdes bolgelerde yaymim tensori birim matris olarak elde edilmektedir.
Yon bagiml yaklasimlarda imgedeki yap1 bilgisi cogu durumda iyi bir sekilde korunabilmekte fakat doku bilgisi
yok edilmektedir. Imgenin yap1 bilgisi giiriiltii ve doku gibi salimim icermeyen yumusatilmis bir bilesen olarak
diistintlebilir ve bu tiirden imgelere karikatiirler 6rnek olarak verilebilir. Diger yandan doku ve giirtltii, gercek
imgelerde her zaman karsimiza ¢ikmaktadir. Onarma islemlerinde, imgelerdeki yapi bilgisinin yaninda doku
bilgisinin de korunmasi i¢in yerel olmayan yaklasimlar gelistirilmistir. Bu yaklasimlarda, giiriiltili piksel
onarilirken, imgedeki doku bilgisinin yok edilmemesi i¢in, arama bélgesindeki kii¢iik boyutlu uygun pargalarin
icerisindeki verilerden yararlanilmaktadir. Yerel olmayan yaklasimlarin tekrarli olmayan imge yapilarinda
onarma islemini tam olarak gerceklestirememeleri bir dezavantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir [1]. Bu yiizden,
bazi yar1 yerel yaklasimlarda, yap1 bilgisi kismi diferansiyel denklemlere dayali olarak onarilirken doku bilgisi ise
parca tabanli yaklasimlar dikkate alinarak korunabilmektedir [2]. Asagida, temel bazi giriiltii azaltma
yaklasimlarindan bahsedilecek ve bu baglamda karmasik yaymimin avantajlarinin neler olabilecegi lizerinde
durulacaktir.

I(x,y): 2 — 9 iki boyutlu 6zgiin bir imge, 2 imge smr1 olmak iizere, 2 97 bolgesinde tanimh olsun,
toplamsal Gauss giiriiltiisii bulasmis imge f = I 4+ 77 olarak gosterilsin ve islenen veya sonug imgesi ise, u|;—¢g = f
olmak iizere, u ile temsil edilsin. Burada 17~ (i, ¢?) ortalamasi u = 0 ve degisintisi ¢ olan normal dagiliml

du Ju 2

gurultadur. u, = W= 5 Ve Uy = sirasiyla adi ve kismi tiirevleri gostersin. Gradyan vektord,

Vu = (u,,u,), gradyan vektoriin genligi, |Vu| = (u2 + u)z,)l/z ve Laplace isleci ise, Au = div(Vu) = uy, + uy,
olarak verilsin.

Gauss guriltiisi elektronik devrelerdeki 1sinmadan dolayr meydana gelir ve olasilik yogunluk fonksiyonu

%2

202
px(x) =ezﬁ olarak verilir. Gauss guriltisiiniin istatiksel modelini ¢ikarmak icin imgenin tirdes

bolgelerindeki histogram dagilimina bakmak yeterli olacaktir. Bu baglamda giiriiltiiniin ortalamasi sifir
oldugundan standart sapmasinin kestirilmesi onarma islemleri agisindan 6nemli bir adimi teskil etmektedir:

1 -2 1
frl-2 4 -2
1 -2 1

1 s . s qaws . .. pus . . + 1s
0= hmpA7z f o , burada m imge genisligi, n imge yiiksekligi ve * ise katlama islecidir

[3].

Gauss stizgeci, alcak geciren siizge¢ davranisi gostermekte ve yerel olarak ¢alismaktadir. Benzer sekilde, 1s1
denklemi [4], u, = c(uxx +uyy),c > 0 dogrusal yayimim yapmakta, baska bir ifadeyle yon bagimsiz olarak

calismakta ve Gauss siizgeci gibi alcak geciren siizge¢ davranisi gostermektedir: G(x,y;t) = ﬁe_(xzﬂ’z)/‘“,

o = +/2t. Bu siizgeglerin dezavantaji, imgedeki salimmlar1 yumusatmalarina ragmen, imgenin yap1 ve doku
bilgisini koruyamamalaridir. Dahasi, iterasyon sonsuza gittiginde, girdi imgesindeki yap1 ve doku bilgisinden
oldukga uzaklasilarak sabit bir sonu¢ imgesi elde edilmektedir.

Yerel olarak calisan dogrusal olmayan yayinima Perona-Malik yaklasimi, u, = div( c(|Vu|)Vu),c(-) > 0 6rnek
olarak verilebilir [5]. Burada c(|Vu|) = (1 + (|Vu|/kpy)?) ™1, gradyan vektériin genligine bagh olarak azalan bir
fonksiyon seklinde secilmektedir. Bu yaklasim, imgenin yap1 bilgisini fazla bulaniklastirmadan giriiltiyu
gidermeye calismaktadir. Fakat bu yaklasimin sakincalar1 arasinda merdivenlesme etkisi ve ters yayinim vardir.
Ters yaymimin ortaya ¢ikmasiyla, k sabit degerine bagl olarak bazi durumlarda c¢(-) fonksiyonunun negatif
deger lretmesine ve dolasiyla glriiltiiniin azaltilmak yerine daha da belirgin hale getirilmesine olanak
saglanmaktadir. Kisacasi bu durum istenmeyen bir etkidir.

Yon bagimh yayinimlarda, imgedeki yap: bilgisi fazla bulaniklastirlmadan korunmaya calisiimaktadir [6-7].
Burada, ilk 6nce girdi imgesine ait yapi tensorii olusturulmaktadir. Cogu durumda girdi imgesi girilti
icerdiginden yumusatilmis yap1 tensori dikkate alinmaktadir. Yapi tensorii, imgedeki her bir piksel i¢cin 2 x 2’lik
bir kare matris olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu simetrik ve yar1 pozitif tanimh matris, 2,6,67 + 1,0,61 olarak
daha agik bir sekilde yazilabilir. Burada 4, ve 1, degisimin siddetini veren 6zdegerleri ve 8, ve 8, ise degisimin
yoniinii veren 6zdegerlerle iliskili birimdik 6zvektorleri gdostermektedir. Bu tiir ydontemlerde daha sonraki islem
adiminda ise, yapi tensoriiyle elde edilen 6zvektorlerinin 6zdegerlere bagh olarak agirliklandirilarak giiraltiilii
pikseli onarmak i¢in yayinim islemi gergeklestirilmektedir.

Yerel olmayan yayinimlarda, giiriiltii azaltma isleminde, girdi imgesinin hem yap1 bilgisi hem de doku bilgisi
korunmaktadir. Bu baglamda, arama bélgesindeki benzer imge pargalarinin ortalamasi hesaplanarak giiriilti
azaltma islemi yapilmaktadir [8-9].
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Ugle=o = f Ve Ugli—o = 0 olmak iizere, girdi imgesi u = u; + iug,i =+v/—1 olarak giincellenirse, karmasik
yayinim, hem 1s1 denklemine hem de Perona-Malik yaklasimina kolayca uyarlanabilmekte ve boylece giirtiltiisii
azaltilacak imgenin yap1 bilgisi daha iyi bir sekilde korunabilmektedir. Ornegin 1s1 denkleminde, karmasik
yaymim Katsayisi, ¢ = e’? = ¢; + ics = cos @ +ising olarak alinabilir [10]. Burada kosiniis terimi c; = cos ¢,
gercel kismi temsil etmekte ve algak geciren stizgec davranisi gosterdiginden verilen imgedeki toplamsal giriiltii
etkili bir sekilde giderilmektedir. Diger taraftan sanal kismi temsil eden siniis terimi, ¢ = sin ¢ ise yiiksek

geciren slzge¢ davranisi gostermekte ve imgedeki yapi bilgisinin ¢ok fazla bozulmadan onarilmis imgeye
aktarilmasini saglamaktadir. Perona-Malik yonteminde ise, karmasik yayinim katsayisi, c(ug) = S —
1+(us/kpme)?

olarak alinmaktadir [10]. Karmasik yayinimdaki faz acis1 parametresi, karmasik yaymmim katsayisinin pozitif
degerli elde edilmesi icin ¢ € (—g,g) olmasi gerekmektedir. Aksi durumda karmasik yayimim katsayisi1 negatif

deger lreteceginden guriiltli azaltma siizgeci ters yaymmim gerceklestirecektir. Karmasik yayinim, 1s1
denkleminde dogrusal, baska bir ifadeyle yon bagimsiz ve Perona-Malik yonteminde ise dogrusal olmayan bir
yayinim iiretmektedir [10].

Yukarida agiklamalar1 yapilan siizgecler, giiriiltii azaltma isleminde gri diizeyli imgelere kolayca
uygulanabilmektedir. Ayrica bu yontemler, renkli imgelerdeki giiriiltiiyli azaltmak icin her bir renk kanalina ayri
olarak uygulanabilmektedir. imge islemede, 6zellikle kirmizi, mavi ve yesil renk uzayinda, renk kanallari
birbirleriyle ilintili oldugundan bu kanallarinin birbirinden bagimsiz olarak islenmesi baz1 sakincalari da ortaya
cikarmaktadir. Fakat bu sakincalar ¢ogu durumda goz ardi edilebilmektedir. Ayrica renkli imgelerde girtilti
azaltma islemleri i¢in de literatiirde baz1 yontemler gelistirilmistir [7,11-12].

Bu ¢alismada, girdi imgesindeki Gauss giiriiltiisiiniin azaltilmasi i¢in karmasik yayimnima bagli bazi yontemler
onerilmistir. Kismi diferansiyel tabanl giiriiltii azaltma isleminde literatiirde var olan bazi temel yontemler i¢in
hem diizenlilestirme terimi hem de uygunluk terimi goéz 6ntline alinmis ve ayrica uygunluk teriminin katsayisi,
Lagrange carpani da her iterasyon sonunda giincellenerek yontemlerde iyilestirme yapilmistir.

2. Karmasik Yayinim

Onerilen yéntemlerin daha iyi anlasilabilmesi icin, Bayes formiiliine bagh asagidaki ifade verilsin [13]:

Paulf) = WU (M

Burada model terimi P(f|u) gozlemlenebilen olasilik yogunluk fonksiyonudur ve veri bigimleme islemini
modellemektedir. Bu terim kismi diferansiyel denklem tabanli yaklasimlarda uygunluk veya veri terimi olarak
adlandirilmakta ve islenen imgenin 6zgiin imgeden fazlaca uzaklasmamasini saglamaktadir. Eger 6zgiin imgeye
Gauss giiriiltiisii bulasmigsa bu terimde L, normu dikkate alinmaktadir. Ciinkii Gauss giiriiltiisii, 6zgiin imgenin
biitiin piksellerine bulagsmaktadir. Eger giiriiltii 6zgiin imgenin baz piksellerine bulagmis olsaydi, o zaman veri
seyrekliginin dikkate alindig1 L; normu kullanilabilirdi. Bu duruma tuz-biber giiriiltiisii 6rnek olarak verilebilir.
Model terimi giiriiltii azaltma islemlerinde goéz 6niine alinmaz ise, sonug imgesindeki yapi bilgisi tam anlamiyla
korunamamakta ve hatta iterasyon sonsuza giderken (t — o) sonug¢ imgesi sabit bir deger olarak elde
edilmektedir.

Model terimi P(f|u) i¢in asagidaki ifade dikkate alinmaktadir:

_w-p? -5 (u=1)? 5 (u—f)?
P(flu) = [Ioke™ 202 = ([[ok)e =9 20 =ce =7 202, (2)

burada ¢ = [[k normalizasyon sabitidir.
Onsel terim P(u) ise, giiriiltilii imge f‘nin yumusatilmis bir versiyonunu temsil etmektedir. Bu terimin
modellenmesi igin literatiirde birgok giiriiltii azaltma yaklasimi gelistirilmistir. P(f) terimi ise sonug imgesi u'ya

bagh olmadigindan giiriiltii azaltma islemlerinde dikkate alinmaz. Islenen imge u’'nun kestirimi maksimum
sonsal 6l¢iitiine (MAP) gore asagidaki gibi yapilmaktadir:

maks P(u|f) & maks{P(w)P(f|w)} & min{-logP(u) — logP(f[w)}. (3)
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Bu durumda, uygunluk terimi icin asagida verilen enerji fonksiyonelinin minimize edilmesi gerekmektedir:

E@) = Y u— )2 @)
Siirekli zamanli imgeler i¢in minimizasyon isleminde,

E(w) = 55 f(u— )0 (5)

denklemi kullanilir. Minimize edilecek enerji fonksiyoneline uygunluk teriminin yaninda diizenlilestirme terimi
de eklenirse asagidaki ifade yazilabilir:

E() = R@W) + 4 [ (u - f)* d2 (6)

burada R(-) diizenlilestirme terimini temsil etmektedir. Bu terim, gurtlti azaltma yaklasimlarina bagh olarak
farklillk gostermektedir. 4 Lagrange carpamidir ve diizenlilestirme terimine gore her iterasyonda optimize
edilmektedir.

Karmasik yayinimda, imgelerin hem gercel hem de sanal kisimlar: dikkate alinmaktadir. Faz agisi parametresi ¢
kii¢iik degerli oldugundan, baslangi¢c asamasi t = 0’da, gercel kisma giiriiltiilii imge atanirken, sanal kisma ise
sifir degeri atanmaktadir. Bu baglamda enerji fonksiyonelinin karmasik diizlemde minimize edilmesi igin
asagidaki ifade yazilabilir:

E(ug + iug) = R(ug + iug) + (A¢ + i) fg(ua + iug — ) dQ. (7)

2.1. Dogrusal Karmasik Yayinim

Is1 denklemi dogrusal yayinim yapmaktadir. Yumusatma isleminde, 1s1 denklemi kullanildiginda, Denklem (6)
asagidaki gibi yeniden diizenlenebilir:

E() = [ JVul*d2+ A [ (u - f)*de (8)
Denklem (8), Neumann sinir sartlari dikkate alinarak Euler-Lagrange esitligine bagh ¢oziilsiin:

—(Au + A(f — u)) = 0, 2bdolgesinde,
du 9

— =0,00Qi da.
n imge sinirinda

Burada n imge sinirina dik birim vektordiir. Denklem (9), iteratif yontem olan bayir inisi yaklasima bagli olarak
yeniden diizenlenirse

u, =Au+ A(f —w), (10)

1

elde edilir. Burada Lagrange ¢arpani her iterasyonda A = 23

fQAu(u — f)d£ alinarak giincellenmektedir. Is1

denkleminin sayisallastirilmasi ise asagidaki gibi yapilir:

I+1

utt = uﬁyj + u (Dtuﬁ_j + A (fi,j — ub)),

I ! ! ! !
Doujj = wipqj + uq ity +ugq-4uy

(11
1 _ At

= maks(Dtu%’j)—min(Dtu%’j)'

r__1 U (1
A= 62|_Q|Z(i,j)e.QDtui,j(ui,j - fi,j)'
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burada i,j indisleri sirastyla satir ve siitunu temsil etmekte, [ iterasyonu gostermekte ve At ise zaman adimi
sabitidir.

Is1 denkleminin karmasik diizlemdeki ¢6ziimii icinse asagidaki ifadeler verilebilir:
UrGt = CeURxx — CsUsxx,

Ugst = CsUpxx T CoUsxxs
Uge = Upge + A (f — us) + Asus,

Uge = Ugse + As(f — Us) — AgUs, (12)

1
Ae = mf_o(uRGt(uG = f) — upseus)d 2

1
ls = mfg(uRSf(uG - f) + uRGtus)dQ

burada u; = ug, +iug, olarak alinmaktadir. Karmasik yayinimli 1s1 denkleminin sayisallastirilmasi Denklem
) . . 1 _ At cos @
(11)’dekine benzer islem adimlariyla yapilmaktadir. Fakat burada pg = maks(maks(ogud, Y| Jmin(oed, )] ve

LirGt LiRGt

At cos @
maks(| maks(Dtul!,jRSt) |,|min(Dtu£

ph = il olarak alinmaktadir.

RSt

Is1 denklemi karmasik yaymmimda da, uygunluk terimi dikkate alinmazsa, al¢ak geciren slizge¢ davranisi
gostermektedir. Bu baglamda girdi imgesindeki giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in asagidaki denklemler verilebilir [10,
14]:

u(x,y;t) = ug(x,y; t) + iug(x, y; t),

A
Ug (x’ y; t) = f(x’ y) * me—bﬂﬁ)ﬂ)/hﬂ(t) cos a(x,y; t),
A —(x2+¥2)/202(t) ¢;
us(x,y; £) = f(x,y) me Y sina(x,y;t), (13)

1 _ ’ 2t Ly _ (&P+y?)sing @
A—W,G(t)— cosq)'a(x'y't)_ 4t 2"

Karmasik yayinimli 1s1 denkleminin al¢ak geciren siizge¢ davranisinin sayisallastirilmasi isleminde, gercel kisim

icint = ) ve sanal kisim igin t =

|maks(ul

alinmaktadir.
e )

|maks(u%’js

2.2. Dogrusal Olmayan Karmasik Yayinim

Dogrusal olmayan yayinima Perona-Malik yaklasimi 6érnek olarak gosterilebilir. Bu yaklasim i¢in asagidaki enerji
fonksiyoneline bagh olarak ¢6ziim tiretilmektedir:

E@) = [,o(|Vul) d2+ 2 [ (u— f)? de2

div(¥(|Vu|)Vu) + A(f — u), Q2bolgesinde, (14)
u, =4 0u

n = 0, dQ2imge smirinda,
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_ @ (vub
(V) =
A= ﬁ [, div(#(Vu) V) (u — £)de2

Perona-Malik yonteminde karmasik yayinim katsayisi ¥(.) = c(us) olarak alinmaktadir [10, 15]. Perona-Malik
yaklasiminin sayisallastirilmasi Denklem (11) ve Denklem (12)’dekine benzer islem adimlariyla yapilmaktadir.

3. Bulgular

Bu calismada, test islemleri icin, Sekil 1a-c)’'de gosterildigi gibi, yapi bilgisine sahip Pepper, agirlikli olarak yapi
bilgisine sahip Lena ve agirlikli olarak doku bilgisine sahip Barbara renkli imgeleri kullanilmistir. Burada, giiraltii
azaltma yontemleri, aksi belirtilmedikge, her bir renk kanalina ayri olarak uygulanmistir. Onerilen yontemlerin
hem nitel hem nicel olarak literatiirdeki var olan bazi yaklasimlarla karsilastirmasi yapilmistir.

i1k 6nce, Sekil 2’de verildigi gibi, kullanic1 tarafindan giiriiltiilii imgede tekdiize bolge secimi yapilmis ve secilen
bolgede giiriiltiinlin standart sapmasi kestirilmistir. Standart sapma hesaplamasinda [3]’deki sunulan yéntemde
renkli imgeler icin asagidaki diizenleme yapilmistir [16]:

1 =3 1 -2 1
R e WA S SR

-2 1
burada i € {1, 2,3} imgedeki kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarin1 géstermektedir. Tablo 1’de verildigi gibi,
gercek degerleriyle karsilastirma yapildiginda, standart sapmalarin kestirilen degerlerinde biraz farkliliklar
vardir. Bu durum segilen bolgeye bagh olarak ortaya ¢ikmaktadir. Giiriiltiiniin standart sapmasinin en iyi
kestirimi Barbara test imgesi i¢in elde edilmistir.

do, (15)

(b) ©

Sekil 1. Test islemleri i¢in kullanilan renkli imgeler: a) 512x512 boyutunda Pepper, b) 512x512 boyutunda Lena ve c)
720x576 boyutunda Barbara

Sekil 2. Barbara imgesine yapay olarak eklenen standart sapmasi ¢ = 20 olan Gauss giiriiltiisiiniin kestirimi: Kullanici
tarafindan tekdiize bir bolge se¢ilmektedir. Secilen bu bélgedeki piksel parlakliklarinin histogrami Gauss dagilimi 6zelligi
gosterdigi agiktir ve giiriiltiiniin standart sapmasi ¢ = 20.75 olarak kestirilmistir
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Tablo 1. Kestirilen giiriiltii standart sapmalari

Standart 5 10 15 20 25

sapma, o

Kestirilen 7.19 12.29 16.75 21.83 27.53 Pepper Test
standart 6.10 10.96 16.13 21.18 27.12 Lena imgesi
sapmalar 5.42 10.48 15.69 20.75 25.80 Barbara

Bu ¢alismada, nicel basarim olgiitleri olarak ortalama kare hata (MSE), tepe isaret giiriiltii oranm1 (PSNR) ve yapisal

. . . 1 2552
benzerlik indeksi (SSIM) [17] kullanilmistir: - MSE = 2= %3, [ (w; — [)* d2, PSNR = 10log; (%)

_ uipy+C1) 2oy +Co) o 2 2 TR
SSIM = Ortalama ((MIZ+M5+61) (a}+a§+cz))' Burada y; ve p,, yerel ortalama degerler, o/ ve o yerel degisintiler ve gy,

yerel ortak degisintidir. C; = 2.552 ve C, = 7.652 degerlerine setlenmistir.

Literatiirdeki kismi diferansiyel denklem tabanli klasik giiriiltii azaltma yontemlerine 1s1 denklemi ve Perona-
Malik yaklasimi 6rnek olarak verilebilir. Karmasik yayimnim icermeyen bu yaklasimlar igin Sekil 3’de bazi
sonuclar verilmistir. Sekil 3a)’da 6zgiin Barbara imgesine standart sapmasi o = 20 olan yapay Gauss giiriiltiisii
eklenmistir (Bakiniz Sekil 3b). Yaklasimlarda zaman adimi sabiti At = 4, iterayon sayis1 100 ve Perona-Malik
katsayist kpp = 2 alinmistir. Sekil 3c)’de sadece diizenlilestirme terimi iceren 1s1 denklemine ait sonuglar
verilmistir. Aslinda 1s1 denklemi Gauss stizgeci gibi davranmaktadir. Bu baglamda siizgecin pencere boyutu 5x5
ve At = 26 alinarak elde edilen sonug Sekil 3d)’de gosterilmistir. Sekillerden de gorilebilecegi gibi alcak gegiren
stizge¢ ve kismi diferansiyel denklem tabanli yaklasimla edilen sonuglar, hemen hemen ayni olmasina ragmen,
olduk¢a bulaniklastirnnlmistir. Sekil 3e)’de verildigi gibi, sadece diizenlilestirme terimi iceren Perona-Malik
yaklasimiyla ve Sekil 3f)’de hem diizenlilestirme terimi hem de uygunluk terimi iceren Perona-Malik
yaklasimiyla elde edilen sonuglar verilmistir. Perona-Malik yaklasimlariyla elde edilen sonu¢ imgelerinde
merdivenlesme etkisi ortaya cikmistir ve bazi giiriiltiilii pikseller tam olarak onarilamamistir. Son olarak Sekil
3g)’de gorsel sonucu verilen hem diizenlilestirme terimi hem de uygunluk terimi iceren 1s1 denklemine ait
sonuglar verilmistir. Fakat bu yontemle de giiriltiilii pikseller tam anlamiyla yumusatilamamaistir.

Renkli imgelerde ise, renk kanallarinin birbirlerinden bagimsiz olarak islenmesi durumunda bazi sorunlar ortaya
¢ikmaktadir. Bu baglamda literatiirde renkli imgeler i¢in de giiriiltii azaltma ydntemleri gelistirilmistir. Bu
yontemlere yerel ve yon bagimli olarak ¢alisan iz tabanl [7] ve isbirlikei toplam degisim [12] yaklasimlar1 6rnek
olarak verilebilir. Ayrica yerel olan yontemler ¢ogu durumda imgedeki doku bilgisini tam olarak
koruyamadigindan yerel olmayan ortamalar [8] gibi yerel olmayan yontemler de gelistirilmistir. Sekil 4a)’da iz
tabanli yaklasimla elde edilen sonug, Sekil 4b)’de yerel olmayan ortalamalar yaklasima ait sonug ve Sekil 4c)’de
ise isbirlik¢i toplam degisim yaklasimiyla tiretilen sonug verilmistir. Sekillerden de goriilebilecegi gibi, iz tabanh
yaklasimda imgenin doku bilgisi tam olarak korunamamasina ragmen, yerel olmayan ortalamalar yaklasiminda
imgedeki doku bilgisi iyi bir sekilde korunabilmistir. isbirlik¢i toplam degisim yaklasiminda ise merdivenlesme
etkisi ortaya cikmistir. Burada literatiirdeki yaklasimlarin basarimi elde edilirken varsayilan parametre degerleri
kullanilmistr.

Karmasik yayinim, imgeyi yumusatirken, literatiirdeki diger yerel yontemlerin aksine, imgenin doku bilgisini de
korumaya calismaktadir. Bu duruma Sekil 5a-b)’deki karmasik yayiniml al¢ak geciren siizgegle [10] elde edilen
sonuclar 6rnek olarak gosterilebilir. Sekil 5a)’da zaman adimi sabiti biiylik degerli secilmesi durumunda sonug
imgesi fazlaca bulaniklastirilmisken, kiigiik degerli zaman adimi sabitinde sonu¢ imgesindeki doku bilgileri
korunabilmistir. Onerilen yaklasimlarda ise, daha énceden de ifade edildigi gibi, hem diizenlilestirme terimi hem
de uygunluk terimi dikkate alinmakta, Lagrange ¢arpani da her iterasyon sonunda giincellemekte ve ayrica eger
giirtltii tipi biliniyorsa, bu calismada verilen imgeye sadece Gauss guriltiisi bulastigt varsayilmaktadir,
giriltiiniin standart sapmasi yar1 otomatik olarak Kkestirilmektedir. Burada, faz acis1 parametresi ¢ = n/30,
karmasik yayinimli 1s1 denkleminde At = 1.5, Perona-Malik yaklasiminda At = 4 ve Perona-Malik katsayisi
kpy = 5 olarak alinmistir. Bu baglamda, Barbara imgesine standart sapmasi ¢ = 20 olan yapay Gauss giirtltiisii
eklenmistir. Sekil 6a)’de 1s1 denkleminde sadece diizenlilestirme terimi [10], Sekil 6b)’de 1s1 denkleminde hem
diizenlilestirme hem de uygunluk terimi, Sekil 6c)'de Perona-Malik yaklasiminda sadece diizenlilestirme terimi
[10] ve Sekil 6d)’de Perona-Malik yaklasiminda hem diizenlilestirme hem de uygunluk terimi dikkate alinmasi
durumda elde edilen sonuglar verilmistir. Sonuglardan da goriilebilecegi gibi, imgenin dokusu fazlaca
bozulmadan sonug¢ imgesine aktarilabilmistir. Fakat giiriiltli azaltma isleminde uygunluk teriminin de g6z 6niine
alinmasi durumda, imgenin doku bilgisi iyi bir sekilde korunmasina ragmen, giiriiltiilii bélgeler tam anlamiyla
yumusatilamamistir. Sekil 7a-c)’de hem diizenlilestirme hem de uygunluk terimi iceren karmasik yayimniml
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Perona-Malik yaklasimi igin, 6zgilin, giiriiltili ve onarilmis Barbara imgelerinin segilen satirina ait renk
kanallarindaki degisimler grafiksel olarak verilmistir. Sekillerden goriilebilecegi, dnerilen yontemde, tekdiize
bolgelerde yumusatma islemi basarili bir sekilde gerceklestirilmis fakat ani degisimlerin oldugu bolgelerde
basarim orani biraz diismiustiir. Bu sorun, Perona-Malik yonteminde kullanilan karmasik yaymim katsayisina

bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Sekil 3. Klasik yaklasimlarla giiriiltii azaltma: a) Ozgiin imge, b) Yapay olarak standart sapmasi ¢ = 20 olan Gauss giiriiltiisii
eklenmis imge, c) Sadece diizenlilestirme terimi iceren 1s1 denklemiyle elde edilen sonug [4], d) Alcak geciren siizgecle elde
edilen sonug, e) Sadece diizenlilestirme terimi iceren Perona-Malik yaklasimiyla elde edilen sonug [5] ve f) Hem
diizenlilestirme terimi hem de uygunluk terimi iceren Perona-Malik yaklasimiyla elde edilen sonug ve g) Hem diizenlilestirme
terimi hem de uygunluk terimi iceren 1s1 denklemiyle elde edilen sonug
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(b)

\$ekil 4. Yapay olarak standart sapmasi ¢ = 20 olan Gauss giiriiltiisii eklenmis Barbara imgesinin yerel ve yerel olmayan
yaklagimlarla giiriiltiisiinii azaltma: a) iz tabanli yaklasimla elde edilen sonug [7], b) Yerel olmayan ortalamalar yaklasimiyla
elde edilen sonug [8] ve c) Isbirlik¢i toplam degisim yaklasimiyla elde edilen sonug [12]

(@) | (b)

Sekil 5. Yapay olarak standart sapmasi ¢ = 20 olan Gauss giiriiltiisii eklenmis Barbara imgesinin giirtiiltiisiinii karmasik
yayiniml al¢ak geciren siizgecle giderme: a) Gergel kisim siizgeg ¢ikisi (At = 26) [10] ve b) Gergel kisim siizge¢ ¢ikisi
(At =13) [10]
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@)

Sekil 6. Yapay olarak standart sapmasi ¢ = 20 olan Gauss giiriiltiisii eklenmis Barbara imgesinin giirtiltiisiinii karmasik
yayimimla giderme (Ust satir, gercel kisim siizgeg ¢ikisi ve alt satir ise sanal kisim siizgeg cikisidir): a) Is1 denkleminde sadece
diizenlilestirme terimi kullanilmasiyla elde edilen sonug [10] (MSE = 310.3, PSNR = 23.21 ve SSIM = 0.68), b) Is1
denkleminde hem diizenlilestirme terimi hem de uygunluk terimi kullanilmasiyla elde edilen sonu¢ (MSE = 204.40, PSNR =
25.02 ve SSIM = 0.74), c) Perona-Malik yaklasiminda sadece diizenlilestirme terimi kullanilmasiyla elde edilen sonug [10]
(MSE = 204.19,PSNR = 25.03 ve SSIM = 0.75) ve d) Perona-Malik yaklasiminda hem diizenlilestirme terimi hem de
uygunluk terimi kullanilmasiyla elde edilen sonu¢ (MSE = 146.03,PSNR = 25.48 ve SSIM = 0.75)

Tablo 2-5’de sirasiyla iz tabanli yaklasim [7], yerel olmayan ortalamalar yaklasimi [8], isbirlik¢i toplam degisim
yaklasimi [12] ve en iyi performansh hem diizenlilestirme terimi hem de uygunluk terimi igeren 6nerilen
karmasik yaymiml Perona-Malik yaklasimi icin nicel sonuglar verilmistir. Sonuclardan da goriilebilecegi gibi,
yerel gilriiltii azaltmaya dayali onerilen yaklasim giriltii diizeyinin az oldugu durumlarda iyi sonug
tiretmektedir. Yerel olmayan ortalamalar yaklagiminin [8] giiriiltii diizeyine fazla bir bagimlihg yoktur. isbirlikgi
toplam degisim yaklasiminda [12] giiriilti diizeyi diisiik olmasina ragmen 6zellikle doku igeren goriintiilerde
basarim orani diismektedir. Diger taraftan uygunluk terimi icermeyen yerel ve yon bagiml iz tabanli yaklasimda
[7], gliriiltii diizeyinin az oldugu durumlarda, en diisiik performans elde edilmistir.

Calismaya ait kaynak kodlar Microsoft Visual C++ platformunda yazilmis ve Intel® Core™ i5-3470 3.20 GHz
islemciye sahip ve 8 GB RAM bellekli bir masatsti bilgisayarda kosulmustur. Ayrica ydntemlerin
gerceklenmesinde CImg imge isleme kiitiiphanesinden [18] de yararlanilmistir. Bu baglamda, Barbara imgesine
ait ortalama giirdltii azaltma islem siireleri, iz tabanl yaklasim [7] i¢in 365 saniye, yerel olmayan ortalamalar
yaklasimi [8] icin 43 saniye, isbirlik¢i toplam degisim yaklasimi [12] i¢in 75 saniye ve onerilen karmasik
yayinimli Perona-Malik yaklasimi i¢inse 152 saniyedir. Dikkat edilirse, en fazla islem siiresi iz tabanli yaklasima
[7] aittir.
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Gy )=(g6,64)

@)

D, 1={56,64) ' {x,¥)=(56,64)

(b) (©)

Sekil 7. Yapay olarak standart sapmasi o = 20 olan Gauss giiriiltiisii eklenmis Barbara imgesinin giirtiltiisiinii Perona-Malik
yaklasiminda hem diizenlilestirme hem de uygunluk terimi iceren karmasik yayinimla giderme: a) Kirpilmig giiriiltiilii
imgenin segilen satirindaki kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarina ait degerler, b) Kirpilmis 6zgiin imgenin segilen satirindaki
kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarina ait degerler ve c) Kirpilmis sonug¢ imgesinin secilen satirindaki kirmizi, yesil ve mavi
renk kanallarina ait degerler (Gergel kisim siizgeg ¢ikisi)

Tablo 2. iz tabanh yéntemin basarimi [7]

Standart 5 10 15 20 25

sapma, o
OKH 51.26 59.31 67.99 77.19 88.30
PSNR 31.03 30.40 29.80 29.25 28.67 Pepper
SSIM 0.76 0.76 0.75 0.73 0.72 —
OKH 47.44 54.77 63.20 71.21 78.95 g
PSNR 31.36 30.74 30.12 29.60 29.15 Lena 5
SSIM 0.80 0.79 0.77 0.76 0.76 ®
OKH 93.75 125.30 150.61 174.90 2023 =
PSNR 2841 27.15 26.35 25.70 25.07 Barbara
SSIM 0.81 0.78 0.76 0.74 0.71
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Tablo 3. Yerel olmayan ortalamalar yaklagiminin basarimi [8]

Standart 5 10 15 20 25

sapma, o
OKH 40.17 48.55 58.53 69.59 81.80
PSNR 32.09 31.26 30.45 29.70 29.00 Pepper
SSIM 0.81 0.79 0.77 0.75 0.72 —
OKH 27.50 37.02 47.10 57.77 69.21 %
PSNR 33.73 32.44 31.40 30.51 29.72 Lena g
SSIM 0.85 0.83 0.80 0.78 0.76 “&E
OKH 40.24 64.19 92.79 122.22 150.81 =
PSNR 32.08 30.05 28.45 27.25 26.34 Barbara
SSIM 0.90 0.86 0.82 0.78 0.74

Tablo 4. Isbirlik¢i toplam degisim yaklasiminin basarimi [12]

Standart 5 10 15 20 25

sapma, o
OKH 42.00 43.82 46.68 52.38 66.84
PSNR 31.89 31.71 31.43 30.93 29.87 Pepper
SSIM 0.80 0.79 0.79 0.78 0.73 -
OKH 43.28 4413 45.65 49.82 63.06 %
PSNR 31.76 31.68 31.53 31.15 30.13 Lena 5
SSIM 0.82 0.82 0.81 0.81 0.77 5
OKH 110.62 110.70 111.21 114.96 128.68 =
PSNR 27.69 27.68 27.67 27.52 27.03 Barbara
SSIM 0.80 0.80 0.80 0.80 0.77

Tablo 5. Hem diizenlilestirme hem de uygunluk terimi iceren 6nerilen karmasik yayiniml Perona-Malik yaklasiminin

basarimi

Standart 5 10 15 20 25

sapma, @
OKH 23.21 44.68 59.66 77.61 112.83
PSNR 3447 31.63 30.37 29.23 27.60 Pepper
SSIM 0.89 0.82 0.77 0.72 0.62 —
OKH 20.94 40.32 53.37 68.83 97.93 &
PSNR 3491 32.07 30.86 29.75 28.22 Lena g
SSIM 091 0.85 0.80 0.75 0.66 3
OKH 31.32 66.44 114.81 146.03 184.06 &
PSNR 33.17 29.90 27.53 26.48 25.48 Barbara
SSIM 0.92 0.86 0.80 0.75 0.67

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada yerel ve dogrusal olmayan karmasik yayimnimli yontemler tizerinde durulmustur. Giiriilti azaltma
yontemleri diizenlilestirme terimi ve uygunluk terimi olmak iizere genelde iki ana terim igerir. Literatiirde
diizenlilestirme terimi i¢cin birgok ydntem gelistirilmis ve bu baglamda yerel ve yari-yerel ve yerel olmayan
yaklasimlar kullanilmistir. Yerel olmayan yaklasimlarin, imgedeki giiriiltii diizeyi fazla olsa bile, performansinda
fazla bir diisiis olmamaktadir. Onerilen yaklasimlarda giiriiltii azaltma islemlerinde ayni1 anda hem algak geciren
stizgec hem de yiiksek geciren siizge¢ dikkate alindigindan, giirtltii diizeyinin az oldugu durumlarda ¢ok iyi
sonuclar elde edilmistir. Fakat 6nerilen yaklasimlar yerel olarak calistigindan giiriiltii diizeyi artikca elde edilen
sonuglarda performans agisindan diisiisler meydana gelmektedir. Uygunluk terimi ise, imgeye eklenen giiriilti
tipine bagl olarak se¢ilmektedir. Ayrica bu terim, imgedeki giiriiltii diizeyine gore agirliklandirilmaktadir.

fleriki arastirmalar, imgedeki giiriiltii diizeyinin [19]’deki calismada oldugu gibi otomatik olarak kestirilmesi ve
yerel olmayan yayinima [9] karmasik yayinimin nasil uygulanabilecegi iizerine olacaktir.
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