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YUKSEK BOYUTLU MODEL GOSTERILIMI ve
COK DEGISKENLILIGI YUKSELTILMIS CARPIMLAR GOSTERILIMI ile
GORUNTU UZERINDEKI GURULTULERI GIDERME

OZET

Bu tez calismasinda Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG) ve Cok
Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi (CYCG) yontemleri kullanilarak
goriintii izerindeki giiriiltiileri giderme ¢alismasi yapilmistir. Tuz biber giirtiltiistinii
gidermeye yonelik olduk¢a genis bir calismaya yer verilmekle birlikte gauss ve alacali
giirtiltiilerini giderme konusunda da calismalar yapilmisgtir.

YBMG ve CYCG yiiksek boyutlu fonksiyonlarin veya verilerin ayristiriminda
kullanilan yontemlerdir. Karmasik fonksiyonlar1 veya verileri daha basit ve anlagilir
bilesenlere ayirarak modelleme yapabilme kapasitesine sahiptir ve bilimsel yazinda
olduk¢a etkin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler, yiiksek boyutlu veri setlerini
daha rahat iglenebilir alt boyutlara indirgeyen birer bol ve yonet algoritmasi olarak
hesaplama kolaylig1 saglamaktadir.

Goriintii iizerinde giiriiltiintin giderilmesi, yapilacak olan islemin kalitesi ve giivenilir-
1ig1 acisindan biiyiik onem tagimaktadir. Bu calismada goriintii verisinde giiriiltii olarak
isimlendirilen kayip veya eksik verileri YBMG ve CYCG bilesenlerinden faydalanarak
en dogru sekilde tahmin etme islemi amag¢lanmistir. Boylelikle hem literatiiriin giincel
ve 1y1 calismalar1 kadar etkili yeni yontemler gelistirilmis hem de YBMG ve CYCG
algoritmalar1 yeni kullanim alanlar1 bulmustur.

Calismada Oncelikle literatiiriin temel ve giincel filtreleri anlatilmistir.  Gauss
giirtiltiistinii gidermek icin kullanilan ortalama filtre, bulanik filtre, gauss goriintii
filtresi gibi filtrelerden bahsedilmis devaminda alaca giiriiltiisii icin Lee filtre, Frost
filtre, Kuan filtre, dogrusal olmayan uyumlu difiizyon fitre gibi calismalara yer
verilmistir. Bu tez calismasinda iizerinde genisce durulan tuz ve biber giiriiltiisii icin
ise medyan filtre, uyarlanabilir medyan filtre, siirekli kesirler interpolasyon filtresi,
piksel yogunlugu tabanl filtre, farkli uygulanabilen medyan filtresi, pencere medyan
filtre, modifiye edilmis farkli uygulanabilir medyan filtre gibi literatiiriin en giincel
istatistiksel yontemlerinnin calisma prensiplerine yer verilmistir.

Bu tez calismasinda gelistirilen algoritmada kullanilan YBMG ve CYCG yoOntem-
lerinin, analitik fonksiyonlara, verilere ve goriintiilere nasil uygulandig: anlatilmistir.
YBMG ve CYCG’nin goriintii verisine uygulanarak elde edilen bilesenlerinden
faydalanarak giiriiltii giderme algoritmalar1 olusturulmustur. Calismada Oncelikle
alacali ve gauss giiriiltiillerine deginilmis bu giiriiltiiller hakkinda bilgi verilerek
giderilmesi i¢cin CYCG tabanl iki farkli algoritma olusturulmustur. Bunlardan ilki
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bu giiriiltiileri gidermek i¢cin CYCG’nin sabit teriminden faydalamiyorken, ikinci
algoritma CYCG’nin tek degiskenli terimlerden faydalanmaktadir.

Tez caligmasinda asil olarak odaklanilan arastirilan konu tuz ve biber giiriiltiisiinii
gidermeye yonelik algoritmalarin gelistirilmesidir. Bu amagla, Oncelikle YBMG
yonteminden faydalamlmistir. Ik olarak YBMG agiliminin ilk terimleri olan sabit
terimden ve birli terimlerden yararlanilmasi diisiiniilmiis ve bu terimlerden istatistiksel
yontemlerle elde edilen yeni deger kayan pencere yapisinda olusturulan giiriiltiilii
merkez piksel yerine konulmustur. Calismanin sonraki asamalarinda basarinin
arttirllmasi amaciyla yapiya iteratiflik eklenmis ve sonug olarak gercekten basarisi
daha iyi olan yeni bir algoritma elde edilmistir. Bununla da yetinilmemis basarinin
sirekli artabilmesi adina algoritmalar gelistirilmeye devam edilerek toplamda YBMG
kullanilarak 9 adet birbirinden farkli ve her biri oncekilere gore daha basarili olan
algoritmalar tasarlanmistir.

IIk iki yontem de giiriiltii tespitinde biitiin giiriiltiili oldugu diisiiniilen piksel
degerlerine O atanarak islem yapilirken, iiciincii yontemden itibaren tuz ve biber
giirtiltiistiniin yapist geregi 0 veya 255 olan degerler aynen korunarak giiriiltiilii piksel
olarak isleme alinmigtir. Yeni olusturulan giiriiltii tespiti mekanizmasi da iteratif
olarak uygulanarak giiriiltii gidermedeki sonug¢ daha iyi hale getirilmeye caligilmistir.
Iteratif olan yontemlerden farkli olarak, elde edilen deneyimler yardimiyla, tuz ve biber
giirtiltiistinii yiiksek dogruluk oraniyla ve hesaplama maliyetini arttiran iterasyona
gereksinim duymayacak sekilde giderebilmek amaciyla yeni bir algoritma daha
gelistirilmistir.

Gelistirilen algoritmalarin tiimii diisiik pencere boyutlari ile calisilarak tamamlanmis
ancak calismanin ilerleyen sathalarinda pencere boyutlarinda yapilan degisikliklerin
performansi dogrudan etkiledigi gézlemlenerek bu konuya yogunlagilmistir. Ozellikle
yiiksek yogunluklu giiriiltiilerin icerildigi giiriiltillerde pencere boyutunda yapilan
degisikliklerin basariy1 arttirdig1 goriilmiis ve bu amacla ele alinan her bir pencere
simetrileri yardimiyla biiyiitiilmiis ve bu biiyiitillen pencereler ilizerinde YBMG
bilesenleri bulunmus ve bu bilesenler kullanilarak elde edilen degerler giiriiltiilii
pikseller yerine konularak tuz ve biber giiriiltiisii giderilmeye calisilmigtir. Pencere
biiylitme islemi diisiik yogunluklarda ¢ok basarili sonuglar vermekle birlikte yiiksek
yogunlukta literatiirdeki calismalar1 gececek kadar basarili olamadigindan yeni bir
arayils icine girilmis ve sonunda dinamik pencere yapisina gecilerek basarinin
arttirllmas: hedeflenmigtir. Dinamik pencereler kullanimi sirasinda diisiik boyutta
orijinal piksel degeri bulunamadig: takdirde pencere biiyiitiilmiistiir. Orijinal piksel
degeri elde edilene kadar bu genisletme islemine devam edilmis ve boylelikle yiiksek
yogunluk diizeylerinde de basarili caligir hale gelmistir.

Calismanin son kisminda YBMG kullanilarak yapilandirilan algoritmalarin bagarisinin
CYCG ile de yakalanmip yakalanmayacagi merak konusu oldugundan algoritmalar
CYCG kullanilarak yeniden yapilandirlmistir. CYCG ile yapilan ilk ¢alismada
pencere boyutu biiyiitiilerek elde edilen YBMG algoritmasinin benzeri uygulanmustir.
Devaminda CYCG ve YBMG yontemlerinin bir arada kullanildigi durumda daha
iyi sonuclar elde edilebilecegi diisiiniilerek YBMG yardimu ile bir kere filtrelenmis
goriintiiden elde edilen destek fonksiyonlar1 ile goriintii ikinci kez CYCG ile
filtrelenmistir fakat bu durum sonuclara cok biiyiik bir katki saglamamigtir. CYCG
ile elde edilen son yontemde ise dinamik pencere yapisi kullanilarak sonuclar
tyilestirilmisgtir. CYCG ile elde edilen algoritmalar YBMG ile olusturulan
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algoritmalara ¢ok yakin sonuglar vermekle birlikte gri ton goriintiillerde YBMG nin
daha basarili oldugu sdylenebilir.

YBMBG ile en son gelistirilen algoritma farkli uygulanabilir medyan filtre (FUMF),
piksel yogunlugu tabanli filtre (PYTF), uyarlanabilir tiirev tabanli genellestirilmis
kesirli algoritma (UTTKA) ile kiyaslandiginda daha iyi sonuglar vermis, YBMG’yi
takip eden en iyi sonuglart da CYCG ile elde edilen son algoritma vermistir.

Renkli goriintiilere yontemlerin uygulanmasinda her bir goriintii kanalinin (RGB)
ayr1 ayr islenmesi gerektigi gz Oniine alinmistir.  Yiiksek Boyutlu Model
Gosterilimi (YBMG) ve Cok Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi
(CYCG) yontemleri, bu kanallar1 bagimsiz olarak ele alarak her kanal icin ayr1 ayri
bilesenler ¢ikarmig ve giiriiltii giderme islemlerini gerceklestirmistir. Bu sekilde,
her bir kanalin bagimsiz olarak islenmesi, yontemlerin renkli goriintiilerde de diisiik
ve yiiksek yogunluklardaki basarilarimi gostermis ve tezin kapsaminda elde edilen
sonuglarin genis bir uygulama yelpazesine hitap ettigini ortaya koymustur. Renkli
goriintiiler tizerinde yapilan ¢alismalar literatiirde cok genis yer almadigi icin sonuclar
gorsel olarak verilmistir.
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IMAGE DENOISING via
HIGH DIMENSIONAL MODEL REPRESENTATION and
ENHANCED MULTIVARIATE PRODUCT REPRESENTATION

SUMMARY

In this thesis study, noise removal on the image was carried out by using High
Dimensional Model Representation (HDMR) and Enhanced Multivariate Product
Representation (EMPR). First of all, the study of removing gaussian and speckle noise
with EMPR was briefly included, and then a very extensive study was carried out to
eliminate salt and pepper noise with both EMPR and HDMR.

Noise reduction in images is of great importance for the quality and reliability of the
process to be performed. In this study, the aim is to accurately predict the missing
or lost data in image data, referred to as noise, by utilizing components of HDMR
and EMPR. In this way, new methods as effective as the current and well-established
studies in the literature have been developed, and HDMR and EMPR algorithms have
found new areas of application. The filters to be produced in this study are expected to
contribute to various fields where image processing is used.

The study first includes the current filters in the literature. Filters used to remove
Gaussian noise, such as the mean filter, fuzzy filter, and Gaussian image filter, are
described. Subsequently, works on filters for speckle noise, such as the Lee filter,
Frost filter, Kuan filter, and nonlinear coherent diffusion filter, are included. For
salt-and-pepper noise, which is extensively covered in this thesis, the most current
statistical methods in the literature are discussed, including the median filter, adaptive
median filter, continued fractional interpolation filter, based on pixel density-based
filter, different applied median filters, window median filter, and modified different
applied median filters.

The HDMR algorithm used in the study is first described in terms of how it is applied
to analytical functions. Subsequently, its application to functions in Euclidean space,
where the values are known at a discrete finite number of points, i.e., to data, is
explained. Finally, considering the image as a three-dimensional data set, how the
algorithm is applied to images is described. Similarly, the application of the EMPR
algorithm to functions and data is also explained.

In developing the noise reduction algorithms, the components obtained by applying
HDMR and EMPR to image data were utilized.

Firstly, using EMPR, the EMPR1 and EMPR2 algorithms were created to reduce
speckle and Gaussian noise in images. The EMPRI1 algorithm leverages the constant
term of EMPR to mitigate these noises, while the EMPR?2 algorithm uses univariate
terms. The operation of these algorithms involves dividing the image data into 3 x 3
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square windows and predicting the value of the central pixel using the components
obtained from EMPR.

The study extensively focuses on reducing salt-and-pepper noise using an algorithm
called HDMR1, which utilizes the univariate terms and constant term of HDMR. All
values considered noise, 0 or 255, are initially converted to 0. Then, for the points
identified as O in the image, a 3 X 3 window is created with the O value at the center.
The central pixel value is predicted using the constant and univariate terms of HDMR.
The subsequent filter, HDMR?2, involves the iterative application of the HDMR1 filter.
This approach aims to identify noisy pixel values that could not be detected in a single
iteration in the subsequent iterations. In the HDMR3 filter, pixel values of 255 are
not converted to 0 before processing. 3 x 3 windows are created around the pixels
identified as 255 or 0, and the central pixel is predicted. HDMRA4 filter is an iterative
application of HDMR3 filter. Unlike iterative methods, the HDMRS algorithm was
created to detect all noisy points at once. Here, while browsing through the pixels, a
preliminary filtering is performed on all pixels that are considered to be noisy. Then,
all of them are estimated at the same time based on the HDMR components. In order to
improve the studies carried out with HDMR, a hybrid model was created to obtain more
accurate results in places where the transition in pixel values is sudden and rapid. This
new algorithm is named HDMRG6 in this study. In the HDMR®6 algorithm, the values
0 or 255, which are considered to be noisy, are accepted as the center pixel and the
surrounding area is taken as a 3 X 3 window. By calculating the standard deviation of
the window, the value obtained with HDMR constant and unity terms was used where
the standard deviation was less than the threshold value obtained experimentally, and
a non-repetitive median filter was used where the standard deviation was greater than
the threshold value. The image was improved by applying the algorithm iteratively.
The studies carried out so far have been successful in removing low intensity salt and
pepper noise. The studies carried out so far have been successful in removing low
intensity salt and pepper noise. In order to be successful when the intensity increases,
HDMR?7 algorithm has increased the window size to 9 x 9 by utilising the symmetries
of 3 x 3 windows. This expansion was achieved by copying the 3 x 3 window to the
right, left, up, down and diagonally. When the HDMR algorithm was applied to this
9 x 9 window, it was observed that the result improved. By combining the methods
given in HDMR6 and HDMR?7, a new method called HDMRS is obtained. In this
method, firstly, the 3 x 3 size windows, which accept the noisy value as the centre,
are enlarged to 9 x 9 size with the help of their symmetries, and then the mean and
standard deviation of the noiseless pixels are calculated. After replacing the noisy pixel
values with the mean, if the standard deviation is above the optimal threshold value,
the centre pixel value in the window is calculated by applying a non-repetitive median
to the window, if not, the noise removal algorithm created with HDMR is applied.

In the continuation of the study, the efficiency of the algorithm was increased at high
densities. In order to obtain good results at high density, the window size in the filter
has been made adaptive. Thus, the original pixel value, which cannot be found when
the window size is small, can be found when the window size is large. For this purpose,
firstly, the image size was increased by copying the symmetries of pixel values of three
units each to the right, left, up, down and corners in the whole image. Thus, if the first
pixel is noisy, it is first checked whether there is an original value in a 3 x 3 window
around it, if not, the window size is increased to 5 x 5, and if there is no noiseless
pixel here, the size is increased to 7 x 7. Then the window was shifted and the same
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algorithm was applied to the whole image. The expansion process of three units each
made the entire image from the first pixel to the last pixel suitable for the 7 x 7 window
size. Thus, even at very high intensity, the original pixel value was captured and the
algorithm gave very good results. After the algorithm was applied once, the cleaned
image was run three more times for a 3 x 3 window by taking one-pixel symmetries of
the cleaned image in case there were any noisy pixels that could not be captured. In
this way, all noisy pixel values were captured and removed even at very high intensity
values. Highly successful results were obtained from the HDMRY algorithm and it was
applied on both grey scale and colour images.

The EMPR3 algorithm, EMPR4 algorithm and EMPRS algorithm were inspired by the
algorithms created with HDMR. These are the adaptations of HDMR7, HDMRS8 and
HDMRO filters to EMPR respectively. The algorithms obtained with EMPR are also
applied to both grey tone and colour images and the experimental results obtained are
given in the related section.

The results obtained from the filters generated with HDMR and EMPR are presented
with three different metrics. The metrics used for quantitative analysis are Peak
Signal-to- Noise Ratio (PSNR) and Structural Similarity (SSIM). PSNR and SSIM
values are metrics that show how close the resulting image is to the original image. A
higher PSNR value indicates that the resulting image is closer to the original image.
SSIM, on the other hand, takes values between 0 and 1 and as it increases, the quality
of the image improves. The MS-SSIM metric was also used to show the achievements
in edge detail. In the MS-SSIM value, the success increases as the value approaches 1.

According to the results obtained, EMPR?2 algorithm works better than the mean and
median filter for Gaussian and speckle noise. For gray scaleimages with 0.1 salt
and pepper noise, the HDMR?2 algorithm works better than the median filter. When
HDMR3 and HDMR4 filters are compared among themselves, HDMR4 filter gives
better results. HDMRS filter is inferior to HDMR4 filter but better than median filter.
For images with 0.1 salt and pepper noise, HDMR1, HDMR2, HDMR3, HDMR4
and HDMRS are compared with each other and the best result belongs to HDMR4
algorithm. The hybrid model HDMRG®6 filter did not outperform the DAMF when
compared with important studies in the literature. The HDMR?7 filter was able to pass
the DAMF at an intensity level of 0.2. Similarly, the HDMRS filter surpassed DAMF
in both PSNR and SSIM scales. However, HDMR7 and HDMRS algorithms did not
exceed all other algorithms after 0.5 density level. The EMPR3 and EMPRA4 filters
did not perform as well as the HDMR7 and HDMRS filters at 0.2 density. However,
EMPR3 and EMPR4 also gave good results as the density increased. The final version
of the study, HDMR9 algorithm outperformed all the compared filters at all intensity
levels.The EMPRS algorithm also outperformed the other studies at 0.2 intensity, but
falls behind YBMGO for grey level images. However, as the intensity level increased,
there were some images where the EMPRS algorithm gave better results than the
YBMGY algorithm. When the denoised images are analysed, both HDMR9 and
EMPRS algorithms successfully removed the noise at the all intensity levels. Since
there is no extensive source in the literature for color images, the study was not
compared with different filters. However, when looking at the images obtained, it
is observed that the color images are very well cleaned of noise. It is seen that the
HDMR algorithm is especially successful in preserving edge details in both grayscale
and color images.
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1. GIRIS

Goriintli tizerindeki giiriiltii, goriintiiniin olusumu, depolanmas1 veya tasinmasi
esnasinda olusabilecek goriintii kalitesinin bozulmasina sebep olan eksiklikler veya
kayiplar olarak tanimlanabilir. Goriintii tizerinde olusan bu giiriiltiileri giderme islemi

ise olusan veri kayiplarin1 en dogru sekilde tahmin etme iglemidir [1].

Giriiltiiler, goriintiiniin netligini ve kalitesini diisiirebilir. Bu, fotograflarda veya
videolarda istenmeyen pikseller veya bulaniklik olarak ortaya ¢ikabilir. Giiriiltiilerin
azaltilmasi, daha net ve daha estetik olarak hos goriinen goriintiiler elde etmeye
yardimci olur. Giiriiltiiler, goriintiideki onemli bilgileri maskeleyebilir veya bozabilir.
Ozellikle tibbi goriintiiler veya bilimsel goriintiilerde, giiriiltiller gergek verileri
gizleyebilir veya yaniltici sonuglara yol acabilir. Bu nedenle, giiriiltiilerin azaltilmasi,
dogru bir analiz ve yorumlama icin gereklidir. Otomatik goriintii isleme sistemleri,
giiriiltiilerin varh@indan etkilenebilir. Ornegin, nesne tanmima veya yiiz tamima gibi
uygulamalarda, giiriiltiiler yanlis algilamalara veya tanimaya neden olabilir. Giiriiltiiyti
azaltmak, bu tiir sistemlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirabilir. Gliriiltiiler,
goriintiilerin sikistirllmas1 veya depolanmasi sirasinda gereksiz veri miktarina yol
acabilir. Giriiltiiyli azaltmak, veri boyutunu kiiciilterek depolama alanindan tasarruf
saglayabilir veya iletim sirasinda bant genigligini azaltabilir. Bu nedenlerle, goriintii

tizerindeki giiriiltiilerin giderilmesi, bir¢ok uygulama ve endiistride onemli bir adimdir.

Goriintii tizerinde en sik rastlanan giiriiltiiler tuz ve biber giiriiltiisii, Gauss giiriiltiisii,
speckle giiriiltiisii gibi giiriiltiilerdir. Tuz ve biber giiriiltiisiinde piksel degerleri
maksimum veya minimum deger alarak goriintiide bozulmalara yol acar. Siyah beyaz
bir goriintiide gri seviye degerleri 0 ile 255 arasinda degisir. Piksel degeri O ya da
255 oldugunda goriintii iizerinde siyah veya beyaz noktacik seklinde tuz ve biber
giirtiltisii olusturur. Tuz ve biber giiriiltiisiine veri iletimindeki hatalar sebebiyle
olusan ani degisiklikler neden olur [2]. Carpimsal bir giiriiltii olan alacali giiriiltii
daha cok radar, ultrason, lazer, sonar gibi goriintiilerde olusur. Tanecikli bir yapiya

sahiptir ve goriintiide bozulmalara sebep olur [3]. Gauss giiriiltiisii normal dagilima



sahip olan bir giiriiltii tiirii olup bir cok dogal ve yapay siirecte ortaya cikabilir [4].
Elektronik cihazlarda veya sensorlerdeki 1s1 hareketinden kaynaklanan termal giiriiltii,
genellikle Gauss dagilimini izler. Goriintii isleme siirecinde gerceklesen matematiksel
islemlerdeki yuvarlama hatalar1 veya dijital veri islemenin diger yan etkileri, Gauss
giiriiltiistine benzer bir dagilim gosterebilir. Optik sistemlerdeki yansimalar veya 15181n
farkli ylizeylerden yayilmasi sirasinda goriintiiye eklenen giiriiltii, genellikle Gauss

giirtiltiistiyle karakterizedir.

Bu calismada genis olarak tuz ve biber giiriiltiisiinii gri ton ve renkli goriintiilerden
gidermeye yoOnelik yapilan ¢alismalarin yaninda gauss ve alaca giiriiltiilerini gri ton

goriintiilerden giderilmesine yonelik calismalara da yer verilmistir.

1.1 Tezin Amaci ve Kapsam

Calismamizda, Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG, High Dimensional Model
Representation, HDMR) ve Cok Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi
(CYCG, Enhanced Multivariate Product Representation, EMPR) kullanilarak goriintii
lizerinde olusan farkli giiriiltii gesitlerinin giderilmesi amaglanmigtir.  Uzerinde
calisilan giiriiltiller genisce tuz ve biber olmakla beraber bunun yaninda gauss
giirtiltiisii ve alacali giiriiltiidiir. Bu ¢alismanin amaci goriintiiden giiriiltiilert mevcut
diger yontemler kadar 1yi arindirabilen filtreler gelistirmektir. Gelistirilen bu filtreler
gorlintiiden giiriiltiiyli arindirirken, giiriiltiili piksel noktalarini yiiksek dogrulukla
tahmin etmeyi amaclamakta ve goriintii i¢indeki dogru veriye sahip giiriiltiisiiz piksel

degerlerini saklayarak goriintii detaylarim1 korumay1 hedeflemektedir.

1.2 Ozgiin Deger ve Yaygin Etki

Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi ve Cok Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar
Gosterilimi farkli farkli alanlarda kullanilabilen birer bol-ve-yonet algoritmasidir. Bu
iki yontem goriintii filtrelemede daha 6nce kullamlmamistir. Ozgiin olarak elde
edilecek yeni filtrelerle YBMG ve CYCG algoritmalar1 yeni bir alanda kullanilacaktir.
Gorlintii tizerinden farkli giiriiltii gesitlerini gidermek icin de yeni algoritmalar elde

edilmis olacaktir. Caligmada iiretilecek olan filtreleme algoritmalarinin goriintii



islemenin kullanildig1 alanlarda olusan giiriiltii kaynakli problemlerin ¢oziilmesine

katki saglamasi beklenmektedir.

1.3 Literatiir Ozeti

Gorlintii lizerindeki giiriiltiileri gidermeye yonelik yapilan calismalar, literatiirdeki
giincel haliyle ele alinmigtir. Calismada gauss, alacali ve tuz ve biber giiriiltiilerine

yer verildigi i¢in bu giiriiltiiler i¢in olusturulan yontemler 6zetlenmistir.

Ortalama filtre gauss giiriiltiisiinii gidermek icin kullanilan dogrusal bir filtredir [5].
Ortalama filtrede sec¢ilen boyuttaki pencere icindeki piksel degerlerinin ortalamasi
hesaplanir ve pencerenin ortasindaki piksel degeri olarak atanir [6]. Dogrusal filtreler
keskin kenarlar1 bulaniklastirma, cizgileri yok etme egilimindedirler. Dolayisiyla
ortalama filtre kenar detaylarin1 korumakta basarili bir filtre degildir. Bunun iistesinden
gelebilmek i¢in dogrusal olmayan filtreler giiriintii detaylarin1 koruyabildigi icin daha
cok kullanilmaya baglanmugtir [7]. Gauss giiriiltiisiinii gidermek i¢in kullanilan bulanik
filtre (fuzzy filter) dogrusal olmayan bir filtredir [S]. Bulanik filtrenin amaci yiiksek

kontrastl bir goriintii elde etmektir.

Gorlintiilden gauss giiriiltiisiinii arindirmak i¢in iki asamadan olusan bulanik filtre
gelistirilmigtir [8]. Birinci asamada calisilan piksel etrafinda 8 yonde bulanik bir
gradyan hesaplar. ikinci asamada komsu piksel degerlerini ve bu gradyam kullanarak

yumusatma gerceklestirir.

Gauss giiriiltiisiinii gidermek icin gauss fonksiyonuna bagli fakat diger parametreleri
kullanici tarafindan belirlenen gradyan uyarlamali gauss goriintii filtresi tasarlanmistir
[1]. Bu filtre goriintiideki her bir piksel degeri icin tek bir varyans degeri yerine ayri
ayr1 varyans degeri hesaplar ve farkli ¢ekirdek olusturur. Gradyan uyarlamali gauss

giirtiltiisii ortalama filtre ve gauss filtresinden daha basariliridir [9].

Alacali giiriiltii daha ¢ok radar, ultrason, laser gibi goriintiilerde ortaya ¢ikan ¢arpimsal
bir giiriiltiidiir [3]. Son yillarda alacali giiriiltiiyii gidermek i¢in bir ¢ok ydntem
gelistirilmistir. Bu yontemlerden bazilar1 Lee [10], Kuan [11], Frost [12], degistirilmis
Lee filtre [13], degistirilmis Frost filtre [13] ve anizotropik difiizyon filtredir [14].

Lee’nin filtresi [10] yerel gradyan bilgisini kullanir.  Goriintiiyii modellemeyi

gerektirmez, kenarlar1 ve ince ayrintilar1 korur. Yerel ortalama ve varyans kenarin



yonelimine bagh olarak hesaplanir. Boylelikle kenar boyunca giiriiltii giderilir ve kenar

keskinlikleri korunmus olur.

Kuan’n filtresi [11] duragan olmayan ortalama ve duragan olmayan varyans iizerine
kurulan bir modellemedir. Duragan olmayan ortalama, bir goriintiiniin biitiin yapisini
tanimlar ve duragan olmayan varyans, goriintiiniin kenar ve temel doku bilgisini
karakterize eder. Genellikle duragan olmayan istatistik verileri onceden mevcut
degildir, goriintiiniin bozulmus olmasi sonucu ortaya ¢ikar. Uyarlanabilir goriintii
yumusatma filtresi duragan olmayan goriintii modelleme yaklagimi ile bozulmusg

goriintiiniin yerel istatistikleri hesaplayarak goriintiiyli yeniden olusturur.

Frost’un filtre modeli [12] ¢arpimsal giiriiltiilii radar goriintiileri {izerine yapilmis bir
caligmadir. Caligma yeni bir model ve model bazli bir goriintii iyilestirme teknigi sunar.
Uyumlu goriintiileme tekniklerini kullanan mikrodalga sensorleri i¢in tasarlanmig bir
tekniktir. Kullanilan yontem goriintii verilerini yeniden tahmin etmek i¢in minimum
ortalama kare hata MMSE (minimum mean square error) kullanir. MMSE filtresinin
tasarimi, kiiresel olarak duragan olmayan goriintiiniin duragan oldugu varsayimina

dayanir.

Dogrusal olmayan uyumlu difiizyon (nonlinear coherent diffusion NCD) modeline
dayali olarak ultrason goriintiilerinde giiriiltli azaltmaya yonelik bir yaklagim da
bulunmaktadir [14]. Burada 6nerilen model ii¢ farklt modeli birlestirmektedir. Giiriiltii
boyutuna ve goriintii anizotropisine gore model, izotropik difiizyondan anizotropik
uyumlu difiizyona gecen model ve son olarak ortalama egrilik hareketine dogru
asamal1 olarak degisir. Bu teknigin teorisi hayali ve klinik ultrason goriintiilerine

uygulanmis ve onceki tekniklerle sonuglar kiyaslandiginda basarili sonuglar vermistir.

Tuz ve biber giiriiltiisiiniin giderilmesi i¢in literatiirde en ¢ok bilinen filtre medyan
filtredir [15]. Medyan filtre gibi bir ¢cok dogrusal olmayan filtre tuz ve biber
giirtiltiistinii temizlemek i¢in kullanilmaktadir. Literatiirde medyan filtrenin yanisira
tuz ve biber giiriiltiisiinii temizlemek i¢in gelistirilen pek cok yontem vardir. Bu
yontemlerden bazilar1 uyarlanabilir medyan filtre, UMF (Adaptive median filter
AMF) [16], uyarlanabilir agirlikli ortalama filtre, UAOF (Adaptive weighted mean
filter AWMEF) [17], siirekli kesirler interpolasyon filtresi, SKIF (Continued fractions
interpolation filter CFIF) [18], kiiresel uyarlanabilir integral algoritmas1 KUIA (Global



Adaptive Fractional Integral Algorithm, GAFIA [19], piksel yogunlugu tabanl filtre,
PYTF (Based on pixel density filter, BPDF) [20], farkli uygulanabilen medyan
filtresi, FUMF (Different Applied Median Filter, DAMF) [2], uyarlanabilir tiirev
tabanli genellestirlimis kesirli giiriiltii giderme algoritmasi, UTTKA (Generalized
Fractional Derivative based Adaptive Algorithm for Image Denoising, GFDBA) [21]
gibi sonradan iiretilen ve medyan filtreye gore daha iyi sonuglar verebilen filtrelerdir.
Ayrica Dort Asamali Medyan-Ortalama Filtre (Four stage median-average filter) [22],
Modifiye Edilmis Kademeli Filtre, MEKF (Modifed Cascaded Filter, MCF) [23], iki
asamali filtre (two-stage filter) [24] gibi filtreler de tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermekte
etkilidir.

Medyan filtre calisilan penceredeki piksel degerlerinin ortancasini ortadaki piksel
degeri yerine koyarak calisir [15]. Medyan filtrede kayan pencereler biitiin piksel
degerleri iizerinde gezer ve biitiin piksellerde degisime yol acar. Bu durumda
giiriiltiileri arindirirken ayn1 zamanda goriintiiniin genelinde bir bozulmaya sebep olur.
Medyan filtre goriintiiniin kenar 6zelliklerini kaybettirmeden giiriiltiileri temizledigi
icin onemli bir yontemdir. Fakat ilgili piksel degerinin giiriiltiilii olup olmadigina
bakmaksizin biitiin piksel degerleri iizerine uygulanir. Bu durum da goriintiide genel
bir bozulmaya sebep olmaktadir. Ayrica medyan filtre diisiikk yogunluklu giiriiltiilerde
basarili sonuglar verirken, giiriiltii yogunlugunun artmasiyla goriintiideki temizlenme

onemli Olciide kotiilesmektedir [25,26].

Medyan filtreyi iyilestirmek icin uyarlamali medyan filtre (adaptive median)
gelistirilmistir [16]. Uyarlanabilir medyan filtre yontemi iki asamalidir. Birinci
asama pikselleri giiriiltiilii ve giiriiltiisiiz olarak smmiflandirmay1 amaclar.  Ikinci
asamada ise giirtiltiisiiz olduguna karar verilen pikseller hi¢cbir degisiklige ugramadan
aynen cikti goriintiisiine kopyalanir. Medyandan farkli olarak uyarlamali pencereler
kullanilir.  Giriiltiiyti gidermek icin kayan pencerelerde medyan degeri bulunurken
yalnizca giiriiltiisiiz olduguna karar verilen pikseller dikkate alinir. Hem diisiik hem
de yiiksek giiriiltii yogunlugunda iyi sonuclar verebilmekle beraber bazen giiriiltiilii
pikselleri kacirabilmektedir. Bu durumun iistesinden gelebilmek icin uyarlanabilir
agirlikli ortalama filtre (Adaptive Weighted Mean Filter AWMF) gelistirilmistir [17].
Uyarlanabilir agirlikli ortalama filtre uyarlanabilir pencerelerde giiriiltiisiiz oldugu

diisiiniilen piksellerin ortalamalarin1 merkezdeki piksel degeri yerine koyarak calisir.



Bu ortalama almirken giiriiltiisiiz piksellerin merkez piksele olan agirliklar1 hesaba

katilarak agirlikli bir ortalama bulunur.

Tuz ve biber giiriiltiislinii gidermek i¢in gelistirilen yontemlerden bir tanesi de siirekli
kesirler interpolasyon filtresidir (Continued Fractions Interpolation Filter CFIF) [18].
Siirekli kesirler interpolasyon filtresi pencere gerektirmeyen bir yontemdir. Giiriil-
tiillii piksel degerini diizeltmek icin tek bir medyan degeri yerine secilen tiim piksel
degerlerini birlikte kullanir. Algoritma yatay, diisey ve ¢apraz yonlerdeki agirliklar: ve

kesirli interpolasyon kullanarak piksel degerini yeniden hesaplar.

Kiiresel uyarlanabilir kesirli integral algoritmasi, KUIA (Global Adaptive Fractional
Integral Algorithm, GAFIA) bir baska giiriiltii giderme yontemidir [19]. Uyarlanabilir
kesirli integral algoritmasi goriintiiniin her pikseline kesirli integral uygular ve sekiz
yonde piksellerin ortalama gradyanina gore en uygun siralamayi bulur. Ardindan
pikseller uygun siralamadaki egrilerin frekansma gore islenir. Bu filtre tuz ve biber

giirtiltiistinii gidermekte iyi sonuglar vermektedir.

Tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermede piksel yogunlugunana bagli bir yontem de
gelistirilmistir (Based on Pixel Density Filter BPDF) [20]. Bu yontemin de ilk adim
giirtiltiilii olan ve olmayan pikseli belirlemektir. Daha sonra giiriiltiilii piksel merkezde
kalacak sekilde uyarlamali bir pencere olusturulur. En cok tekrar eden giiriiltiisiiz
piksel degeri yeni piksel degeri olarak atanir. Diisiik ve orta yogunlukta bir cok

yontemden daha iyi sonuglar vermektedir.

2020 yilinda yapilan bir ¢calisma olan uyarlanabilir tiirev tabanli genellestirilmis kesirli
giiriltii giderme algoritmasidir (Generalized Fractional Derivative based Adaptive
Algorithm for Image Denoising) [21]. Bu algoritma kesirli filtrelere dayali bir
algoritmadir. Kesirli filtreler gelistirilen kesirli operator ile tiiretilir. Giiriiltiilii pikseller
piksel yogunluguna gore tanimlanir ve bunlar uyarlamali kesirli integral maskeleri
ile yeniden hesaplanir. Giiriiltiisiiz pikseller ise uyarlamali kesirli diferansiyel maske
ile iglenir. Goriintiiniin varyansi ve gradyan Ozellikleri ile kesirli maskeler belirlenir.

Performans olarak diger bir¢cok yontemden daha iyi sonuclar vermektedir.

Son donem caligmalar icerisinde Yiiksek Yogunluklu Tuz ve Biber Giiriiltiisii icin
Dort Asamali Medyan-Ortalama Filtre (Four stage median-average filter for healing

high density salt and pepper noise corrupted images) vardir. Bu algoritma ¢ok



yiiksek yogunlukta da c¢ok iyi sonuclar vermektedir. Bu algoritma Oncelikle iki
paralel kisaltilmis medyan filtre (TMF) kullanir. Devaminda giiriiltiilii piksele gore
maskeleme yapar. Bulaniklagsma etkisini azaltmak i¢in kiigiik pencere boyutlar ile
TMF uygular. Ikinci asamada yiiksek maske boyutlarna TMF uygular. Kalan
giiriiltiilii pikseller iigiincii asamada calisan ortalama filtresi ile iyilestirilir.  Son

asamada ise sinirdaki giirtiltiilii pikseller iyilestirilir. [22].

Yiiksek yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip renkli goriintiiler i¢in yapilan
calismalardan biri Modifiye Edilmis Kademeli Filtre’dir (Modifed Cascaded Filter
MCF). MCF kiarpilmis medyan degeri kullanarak giirtiltiilii piksel degerlerini iyilestirir.
Secilen pencerede DMF (decision based median flter) kullanilarak giirtiltiilii pikseller
bulunur.  Giriiltili piksel degerleri, simetrik olmayan kirpilmis ortalama filtre
kullanilarak secilen penceredeki degerlerin ortalamasi ile degistirilir. Standart medyan

filtreden ve DMF den daha iyi PSNR degerine sahiptir [23].

Siyah beyaz goriintiiler icin yapilan son donem c¢alismalarindan biri ise Yiiksek
Yogunluklu Tuz ve Biber Giiriiltiisii i¢in 1ki Asamali Filtre’dir (A two-stage filter
for high density salt and pepper denoising). Hem diisiik yogunlukta, hem yiiksek
yogunlukta oldukca basarili sonuclar veren bir filtredir. Birinci asamada orijinal
piksellerin medyanini kullanarak yiiksek yogunluklu giiriiltilyii azaltir. Ikinci asamada
diisik yogunluklu giiriiltiiyli kaldirmak icin en ¢ok tekrar eden piksel degerlerinin

medyanini kullanir [24].

Renkli goriintiilerdeki yiiksek yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermek i¢in
bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmada, RGB renk modelindeki her bir kanal
(kirmizi, yesil ve mavi) ayrt ayri iki boyutlu matrisler olarak ele alinmis ve her kanal
3x3 boyutlarinda pencerelere boliinerek islenmistir. Pencere icerisindeki giiriiltiili
piksel noktalari, ¢evredeki orijinal piksel degerlerinin ortalamasiyla degistirilerek
temizlenmistir. Eger pencere i¢indeki biitiin piksel degerleri giiriiltiilii ise, bu durumda
bir dnceki pencerede elde edilen ortalama deger kullanilmistir. Hem diisiik hem yiiksek

yogunlukta olduk¢a iyi PSNR degerleri elde edilmistir [27].

Pencere medyan filtre (Window Median Filter WMF) renkli goriintiilerden tuz ve
biber giiriiltiisiinii arindirmak i¢in yapilan yeni calismalardan bir digeridir. RGB

bantlarimin her biri i¢in, pencerelerde gezerken giiriiltiilii olan pikselleri 0, giiriiltiisiiz



olan pikselleri 1 degeri ile degistirir. Giiriiltiilii veriyi iceren matris ile, 0 veya 1
degerlerine doniistiiriilmiis matrisi kiyaslayarak, 1 olan degerlere yeni piksele gecer,
0 olan degerlerde pencere olusturur. Giirtiltiilii piksel degeri disindaki piksellerin

medyanin1 hesaplar [28].

Lokal olmayan uyarlamali ortalama filtre (A Nonlocal Adaptive Mean Filter for
Removal of Salt-and-Pepper Noise NAMF) siyah beyaz goriintiilerdeki tuz ve biber
giirtiltiisii gidermek icin gelistirilmiRenklistir. Secilen pencerede global minimum
ve global maksimum degerleri muhtemel giiriiltiilii piksel olarak diisiiniilir. Uygun
bir esik degeri belirlenerek bu esik degerine gore giiriiltiilii veya degil diye pikseller
belirlenir. Giiriiltiilii oldugu diisiiniilen piksel, komsu piksel degerlerinin ortalamasi ile

degistirilir [29].

Tuz ve biber giiriiltiisii i¢in iistel agirlikli ortalama filtre (Exponentially Weighted Mean
Filter for Salt-and-Pepper Noise Removal EWMF) en son yapilan ¢aligmalardan biridir
[30]. Bu filtre mesafeye bagl, iistel olarak bir ortalama belirler. Giiriiltiilii pikselleri
algilayarak ve olas1 giiriiltii yogunluguna dayali olarak bir esik degeri belirler. Diisiik
yogunluk dereceleri icin Von Neumann komsulugundaki istel agirlikli ortalamayi, orta
veya yiiksek yogunluk dereceleri icin Moore komsulugundaki iistel agirlikli ortalamay1

kullanir.

Goriintiilerdeki yiiksek yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiiniin giderilmesi icin
Uyarlanabilir Yakinlik Yaklasimli Piksel Degistirme algoritmasi (An Adaptive Content
based Closer Proximity Pixel Replacement algorithm) 2020 yilinda yapilmis yeni bir
calismadir [31]. Algoritma, islenen piksel ile pencere icindeki giiriiltiilii olmayan
piksel sayis1 arasindaki Oklid mesafesini bulur. Pencere iginde en az iki tane
giiriiltiisiiz piksel bulunmas: yeterlidir. Oklid mesafesine dayali olarak belirlenen
penceredeki giiriiltiisiiz piksellerin medyan ile giiriiltiilii piksel degerleri belirlenir.

Giiriiltiisiiz piksel degeri bulamadig1 durumda pencere boyutunu iki katina ¢ikarir.

Yiiksek yogunlukta iyi sonu¢ veren yontemlerden biri de Iteratif Agirlikli ortalama
filtresidir, IAOF (Iterative Weighted-Mean Filter, IWMF) [32]. Ilk olarak goriintiideki
giiriiltiilii pikselleri belirler. Ikinci asamada uyarlamali pencerelerle agirlikli ortalama
kullanarak giiriiltiilii piksel degerlerini bulur. Devaminda bu yontem yinelemeli olarak

tekrar eder.



Kenarlar1 ve ince detaylar1 koruyarak tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermek icin iki
asamal1 olarak gelistirilen yontem Piksel Tabanli Segmentasyon ve Uyarlanabilir
Medyan Filtresi Kullanarak Tuz ve Biber Giiriiltiisiinii Giderme (Salt and Pepper Noise
Removal using Pixel-based Segmentation and Adaptive Median Filter) algoritmasidir
[33]. 11k asamada muhtemel giiriiltiilii pikseller piksel tabanli segmentasyon kullanarak

tahmin edilir. Ikinci asamada bu pikseller uyarlanabilir medyan filtre ile diizeltilir.

Tuz ve biber giiriiltiisii icin esikleme ve diizenleme kullanarak gelistirilen teknik,
toplam varyasyon diizenlemesine ve tuz ve biber giiriiltiisiiniin 6zelliklerine dayal
olarak giiriiltiiler1 kaldirir [34].  Giriiltiili pikselleri tespit etmek igin giiriiltii
ozelliklerinden faydalanir. Bulunan giiriiltiilii pikselleri bulmak i¢in degistirilmis bir

toplam varyasyon diizenlilestirme tabanli bir yontem uygular.

Tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermek i¢in en basarili filtrelerden biri Farkli Uygulananan
Medyan Filtre, FUMF’dir (Different Applied Median Filter, DAMF) [2]. Bu
filtre uyarlamal1 pencereler kullanarak aranilan piksel degeri icin giiriiltiisiiz deger
kullanmay1 garanti eder. Bunu yapmaktaki amag yiiksek yogunlukta kii¢iik boyutlu
pencerelerde orijinal deger bulunmama olasilifidir. FUMF literatiiriin en iyi sonug
veren ¢alismalarindan biridir. Tuz ve biber giiriiltiistinii gidermek icin yapilan en yeni
caligmalardan biri Modifiye Edilmis Farkli Uygulanan Medyan Filtre, MFUMF (A
modified form of different applied median filter for removal of salt and pepper noise,
MDAMF) 2023 yilinda yayimlanmustir [35]. Iki asamali bir yontem olan bu filtre
once piksel degerinin giiriiltiilii olup olmadigimi belirler, devaminda 7x7 boyutuna
genigleyebilen pencereler kullanarak giiriiltiiyii kaldirir. FUMF’ye cok benzeyen
bir algoritmadir ve sonuclart FUMF’ye cok yakindir. Pencere boyutuna igerisinde
giirtiltiisiiz piksel olup olmadigina bakarak karar verir. Kalan piksellerin medyanini

alarak caligir.

Karar Tabanl1 Algoritma KTA (Desicion based algorithm DBA), medyanla ¢alisan bir

filtredir. Medyan degerleri giiriiltiilii ise komgu piksellerin ortalamasini alir [36].

Yeni Karar Tabanli Algoritma YKTA (New Decision-Based Algorithm NBDA), her
satir ve siitunun en kiiciikten en biiyiige dogru siralanmasini ve pencerenin ortasindaki

degerin medyan olarak alinmasini dnerir [37].



Asamali Gegisli Medyan Filtre AGMF (Progressive Switching Median Filter PSMF)
iki asamal1 yinelemeli bir yontemdir [38]. Ik adimda giiriiltii tespiti gerceklestirilir.
Islenen pikseller, bir sonraki yinelemede diger giiriiltiilii piksellerin algilanmasini

saglar.

Giirtiltii Uyarlamal1 Bulanik Anahtarlama Medyan Filtresi, GUBAMF (Noise Adaptive
Fuzzy Switching Median Filter, NAFSM), yiiksek yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiinii
gidermek i¢in etkili bir yontem sunar [39]. Bu iki asamali filtre Once giiriiltii tespiti

yapar ve ardindan bulanik filtreleme kullanarak giiriiltiiyli ortadan kaldirir.

Uyarlanabilir Agirlikli Ortalama Filtre, UAOF (Improved Adaptive Weighted Mean
Filter, IAWMF) 2020 yilinda yapilmis yeni ¢alismalardan biridir [40]. Uyarlanabilir
bir pencere icerisinde giiriiltiisiiz piksellerin agirlikli ortalamasini kullanarak giiriiltiilii
piksel degerini hesaplar. Agirlikli ortalama kullanilan giiriiltiisiiz piksel degerlerinin,

bulunmasi hedeflenen giiriiltiilii piksele uzakligia gore hesaplanr.

Tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermek i¢in Ayrintiya Duyarli Filtre ADF, (Salt and Pepper
Noise Removal Method Based on a Detail-Aware Filter, DAF) 2021 yilinda yayim-
lanmistir [41]. Oncelikle giiriiltiilii ve giiriiltiisiiz pikseli ayirir, sonrasinda giiriiltiilii
pikseller icin medyan kullanarak bir on filtreleme islemi yapar. Yerel olmayan dl¢ekler
ve yogunluk benzerligi, piksel degeri yerine piksel parcalar1 arasinda hesaplanir. ikinci
dereceden tahmine dayali norm goriintii par¢asinin uzamsal yakinligim1 6l¢mek icin
kullanilir. Yerel olmayan Olcekler, ikili filtreleme ve uyarlamali normu birlestirerek

degeri hesaplar.

Tuz ve Biber giiriiltiisiinii gidermek icin derin 6grenme modeli olan Derin Evrisimli
Sinir Ag1 (Deep CNN for removal of salt and pepper noise) algoritmas1 2019 yilinda
yayimlanmustir [42]. Ug asamali ¢alisan algoritmada 6nce ag mimarisi insa edilir,

ikinci olarak derin 6grenme modeli egitilir son olarak giiriiltii gidericiler segilir.
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2. KULLANILAN YONTEM

Bu calismada goriintii tizerindeki giiriiltiileri gidermek icin Yiiksek Boyutlu Model
Gosterilimi (YBMG) ve Cok Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi
(CYCG) kullanilmistir. YBMG yontemi, ¢ok degiskenli fonksiyonlar: ayrigtiran bir
tekniktir. Bu yOntem, bir fonksiyonu sabit terimler, tek degiskenli terimler, iki
degiskenli terimler ve daha fazla de8iskene bagli terimlerin toplami olarak yeniden
ifade eder. Ayni zamanda, YBMG yoOntemi, ¢cok boyutlu verileri daha az boyutlu veri

kiimelerine ayristirabilmektedir [43].

CYCG ise YBMG yontemine ¢ok benzemekle birlikte yontemde yer alan destek
islevlerinin varlig1 sayesinde farkli bir ayrigtirim yontemi olarak varligini siirdiiriir.
Hem YBMG yontemine hem de CYCG yontemine iligskin detaylar, tezin bu boliimiinde
verilmektedir. [44].

2.1 Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi ile Fonksiyon Ayristirimi

f(x1,...,xn), cok degiskenli bir fonksiyon olsun. f(xy,...,xy) icin YBMG agilimi
asagida verildigi gibidir.
N N
fx1,-xn) = fo+ Zfi(xi) + Z fij(xi,xj) + oo+ fizn(x, o xN) (2.1
i=1 i,ij<:jl
Bu ac¢ilim sonlu bir toplami ifade etmektedir. Acilimda goriilen ilk terim fy, sabit bir
fonksiyondur. f;(x;) terimleri, tek degiskenli fonksiyonlardir ve (7 ) tanedir. f;;(x;,x;)
iki degiskenli fonksiyonlardir (g]) tanedir. Benzer sekilde artarak, degisken sayis1 r
olan fonksiyonlarin sayist da (1:’ ) kadardir. A¢ilimin son terimi olan fio n(x,...,xy)
fonksiyonu ise, f(xi,...,xy) fonksiyonunun tiim degiskenlerine birden bagli olan bir

fonksiyondur. Bu fonksiyonlara YBMG terimleri denir.

YBMG terimlerini essiz bir sekilde belirlemek i¢in asagidaki yok etme kosullari

kullanilmaktadir. Bu kosullar Sobol tarafindan belirlenmistir [43].
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by by
dxi... deW1(x1)---WN(xN)f}(xi) =0, i=1,..,N (2.2)

ag an
Burada yer alan W;(x;) terimleri, tek degiskenli agirlik fonksiyonlaridir. Uygun bir i¢

carpim altinda yok etme fonksiyonlarinin agsagidaki diklik kosullarina karsilik geldigi

Prof. Demiralp tarafindan ispatlanmustir.

(fivigooips firinoniy) = 0, d1in..diy # i1in...qp, k,l=1,...,N (2.3)

Diklik kosulu, YBMG aciliminda yer alan herhangi iki terimin birbirine dik
olmas: kosuludur. Diklik kosulu bir i¢ carpim {lizerinde tanimlanmaktadir.
Orjinal fonksiyonun ve YBMG acilimindan elde edilen fonksiyonlarin karesinin
integrallenebilir oldugu kabul edilir. Her bir bagimsiz degiskenin tanim aralig1 (x; €
[a;,b;]) olmak iizere, karesi integrallenebilir herhangi iki u(xy,...,xy) ve v(xy,...,xn)

fonksiyonlart icin, iccarpim ve agirlik fonksiyonlarr altinda

b by
(u,v) = dxWi(xp)... Axn W (xn ) u(X1 5 ooy XN)V(XT ooy XN) (2.4)

ap an

olarak tanimlanir.

YBMG terimlerinin belirlenmesi i¢in agirlik fonksiyonlarinin integrali her birinin baglh

oldugu degiskenin ilgili araliginda 1 olacak sekilde segilir.

b;
/ dxiWi(x;)) =1, i=1,...N (2.5)

Bu normalizasyon kriteri ve oncesinde anlatilmis olan agirlik fonksiyonlar1 ve diklik

kosulu kullanilarak YBMG terimleri elde edilir.

fo sabit terimini elde etmek icin, YBMG esitliginin (Denklem 2.1) her iki tarafi
W (x1,...,xy) ile ¢arpilir ve tiim degiskenler ilgili araliklarinda integrallenir. Bu iglem

neticesinde f disindaki tiim terimler yok etme kosulundan dolay1 gider ve fj

b] bN
f() = dx1 deW,-(xl) .. 'WN(XN)f(xl N ...,XN) (2.6)

ap an

olarak bulunur.

12



fi(x;) fonksiyonunu elde etmek i¢in ise benzer sekilde YBMG esitliginin her iki
tarafi agirlik fonsiyonu ile carpilir ve integrallenir fakat bu islem yapilirken ilgili
x; degiskenine bagh agirlik fonksiyonu ve integral islemi diglanir. Bu durumda tek

degiskenli f;(x;)

by by bit1 by
f,-(x,-) = dxl.../ dxil/ dx,-H... deWI(xl)---W,-,l(xi,l)

ai aj—1 Qi+l an

W1 (xip1) - Wa(axw) f(x1,.0xn) — fo, i=1,...,N (2.7)

olarak elde edilir.

Iki degiskenli terimlerde yine benzer sekilde, YBMG esitliginin her iki tarafi, W (x;)
ve W (x;) hari¢ diger agirlik fonksiyonlar ile ¢arpilip x; ve x; hari¢ diger degiskenlere

gore ilgili araliklarda integrallenerek

by b1 bit1 bj1 bj1 by
f,-j(x,-,xj) = dxl.../ dx,-_l/ dxi+1.../ dxj_1/ de+1... de

ai ai—1 ai+1 aj—1 Aj+1 an

Wi(xr) Wi (i) Wi (xien) - Wi (- )Wy () - - Wiv ow) f (15 -,
_ﬁ(xl)_fj(xj)_f07 lu.]:177N (28)

seklinde elde edilir.

Artan sayida degiskenli terimler iceren fonksiyonlarda ayni mantikla elde edilir. Son
terim olan f5. n(x1,...,xy) fonksiyonu tim degiskenlere birden bagldir. Bu terimi

elde etmek icin genel YBMG acilimindan bu fonksiyonun kendisi cekilir.

Elde edilen sonlu terimlerin toplami orijinal fonksiyona esittir. Elde edilen toplam
sabit fonksiyondan sonra kesilirse sabit yaklastirim, tek degiskenli fonksiyonlardan
sonra kesilerse tek degiskenli yaklastirrm ve iki degiskenli fonksiyonlardan sonra

kesilerse iki degiskenli yaklastirim elde edilir. Bu yaklastirimlar asagidaki gibidir.
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S()(xl, ...xN) = fo

N
s1(x1,...xn) = fo+ Zfz(xz)
i=1

N N
sz(xl,...xN) = fo+ Zf,(x,) + Z fl-j(xi,xj)
i=1 ij=1
i<j

N
sk(xl, ...XN) = Skfl(xl, ...XN) + Z ﬁl--ik(xil , ...,xik)
iyei=1
lill <. lk< i

1<k<N (2.9)
Orijinal fonsiyon yukaridaki yaklastirimlar: kullanarak

f(xl,...,xN) %sk(xl,...,xN) (210)

olarak elde edilir.

2.2 Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi ile Veri Ayristirmmi

YBMG analitik yapis1 bilinmeyen xp, ..., xy degiskenlerine bagl, Oklit uzayinin ayrik
sonlu sayida noktasinda aldig1 degerleri bilinen fonksiyonlara, yani verilere de uygu-

lanabilir [45]. Her bir x; degiskeninin tanim kiimesi Z; olarak tanimlanir.

;= {5}”,...,5}""),...,.f;l.("")}, i=1,.,N 2.11)

Verinin tanim kiimesi, her bir x; ye ait &; lerin kartezyen ¢arpimindan olusan

D= XD X..XDy (2.12)

kiimesidir. Bu & kiimesi {izerinde tanimlanmis fonksiyonun aldig1 degerler, veriyi

olusturan degerlerdir.

Sonlu bir verinin YBMG acilimint olustururken agirlik fonksiyonlart Dirac delta

fonksiyonlarinin lineer bir kombinasyonu olarak asagidaki sekilde tanimlanabilir.
0 (ki)
1 i .
Wilx) = Y 0’8 = &™), xi € laj,bi],i=1,..,N (2.13)
ki=1

Agirlik fonksiyonlarinin carpimi asagidaki sekildedir.
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N nj . N .
I1 (Z oc,E:)(S(x,-—éi(ki))) =1]e?, i=1,.,N (2.14)
i=1

i=1 \k=1
Bagh oldugu degiskenin ilgili aralifinda agirlik fonksiyonunun integrali su sekilde

hesaplanir.

B NE () (k) G
/ dxi Yy o 8 —=§") =Y o, i=1,.,N (2.15)
a; ki=1 ki=1

Normalizasyon kosulu her bir agirlik fonksiyonuna uygulandiginda

nj .
Y o' =1, i=1,..,N (2.16)
k=1

elde edilir.

2.6’de verilen fy fonksiyonunu elde etmek i¢in kullanilan agirlik fonksiyonlar1 yeni

agirlik fonksiyonlariyla degistirildigi zaman fy sabit fonksiyonun yapisi

ng n N N J
=Y X ¥ ( “é’)> FER, e 2.17)
1

ki=1ky=1 ky=1 \i=

olarak elde edilir.

Benzer sekilde veriler igin elde edilen agirlik fonksiyonlari kullanilarak, f;(x;) tek

degiskenli fonksiyonlarin yapisi

olarak bulunur.

Burada bulunan f;(x;) tek degiskenli fonksiyonlarin yapisi n; tane deger iceren vektor

seklindedir. Toplam (1}’ ) kadar vektor vardir.

Iki degiskenli fonksiyonlarmn yapisi da benzer sekilde 2.8 denkleminde bulunan agirlik

fonksiyonlarini veriler i¢cin bulunan agirlik fonksiyonlariyla degistirip integrallenerek
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n| ni—1  Niyl nj—1  Mj+l nN

N
EDEN =Y X Y o X Y Y | T | (e

k1:1 ki_lzlki+1:1 kj_lzlkj_HZI kNZI m=

(e g (e®D)
fz(é > f](éj ) fo
g ez 8 e i= s k=1 ng i j=1,.,N (2.19)

olarak bulunur. f;;(x;,x;) iki degiskenli terimleri x; ve x; degiskenlerine bagh n; x n;

boyutlu matris seklindedir. her biri matris seklindedir. Toplam () tane matris vardir.

Ikiden daha fazla sayida bilinmeyen igeren terimler de benzer sekilde bulunur. YBMG
terimlerinin tamaminin toplami ile orijinal veriye, terimlerinin bazilarinin toplami
ile de veriye yaklasik olarak ulasilabili. YBMG ile veriye yaklagtirm analitik
fonksiyonlardaki gibi yapilir.

2.3 Yiiksek Boyutlu Model Gosteriliminin Goriintiiye Uygulanmasi

RGB formatindaki dijital goriintiiler iic boyutlu dizi yapisindadir ve ayrik degerlerden

olusur. Bu nedenle YBMG veri ayristirimi goriintiiler tizerine uygulanabilir [46].

Dijital bir goriintii diisey piksel sayisi X yatay piksel sayist bir alan1 ifade eder. Alan
icerisindeki herhangi bir piksel degeri RGB (kirmizi, yesil, mavi) yogunlugu ifade
eden, [0,255] aralifindaki tam sayilardan olusan ii¢c deger ile belirlenir. Siyah beyaz

goriintiilerde RGB yapisindaki ti¢ tamsay1 degeri birbirinin aynisidir.

Dijital bir goriintii iic degiskenli bir veri olarak ele alinir. Bu degiskenler diisey,
yatay ve renk degiskenleridir. Bu durumda ayrik noktalarda aldig1 degerler bilinen
tic degiskenli bir fonksiyon gibi diistiniilip YBMG uygulanir. n; : diisey piksel sayzist,
ny : yatay piksel sayisi ve n3 : renk sayisi(= 3) seklindedir. Goriintii degerleri ise
FEM ER e ki =1,.n1 ko =1,...,n2: k3 = 1,2,3 seklindedir. o agirlik
fonksiyonlarinin saglamasi gereken normalizasyon kriteri

Y o) =1,i=123 (2.20)
ki=1

seklindedir. Bu durumda, Ot,g) agirhiklar
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1
o = = i=123 2.21)
TR,

seklinde homojen olarak secilebilir. 2.21 denkleminde verilen agirlik fonksiyonlar

2.17,2.18 ve 2.19 denklemlerinde kullanilarak goriintiiler icin YBMG aciliminin sabit

terimi olan f

fo= Z Z Z ----- FER) gfR) g (2.22)

ki=1ky=1ks—1 "1
seklinde, YBMG aciliminin tek degiskenli terimleri f1, f> ve f3

mo31 ]

AE =Y X 5 fE S E) — (2.23)
ko=1k3=1
© v Ll k) (k) £k

P& =Y Y o fET ST fo (2.24)
ki=1k3=1
IR |

BEPHY =Y Y — —. M e e~ fy (2.25)

ki=lkp=1"1 "2
seklinde, YBMG a¢iliminin iki degiskenli terimleri fi7, f13 ve f23

Fra(e®) gl)y — FEM R gl _ e Yy~ e~ g (226)

1
koo 3

2

fiz(EX) gy = 2 — f(é Vel e _peEeth—peEdh-n @2

k21

]

a0y = b L gl gl gy g el)y gy g 208)

k=11
seklinde elde edilir.
Bu terimler kullanilarak goriintiiye sabit yaklastirim, tek degiskenli yaklastirim ve iki

degiskenli yaklastirim yapilabilir.

Bu tez calismasinda, goriintii isleme alanindaki giiriiltii giderme sorununa odaklanil-
maktadir. Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG) terimleri kullanilarak yeni
bir filtre tasarlanacaktir. Bu filtre, goriintiideki istenmeyen giiriiltiileri azaltmay1
amaclamaktadir. ' YBMG terimleri, goriintii verilerine belli oranlarda yaklasma
imkan1 sunar ve eksik verilerin yeniden hesaplanmasinda kullanilir. Bu yaklasimlar,
goriintiideki giirtiltiiyli olusturan eksik verilerin diizeltilmesini saglayacaktir. Calisma
boyunca, YBMG terimleri detayl bir sekilde incelenecek ve yeni filtre tasariminin

performans1 de8erlendirilecektir.
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2.4 Cok Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi ile Fonksiyon Ayristi-

rimmil

f(x1,...,xn), ¢ok degiskenli bir fonksiyon olsun. f(xi,...,xy) icin CYCG agilimi
asagida verildigi gibidir [47].

N
Jx1,xn) = fo HS_;'(XJ') + _Zfi(xz') [1si(x)

+ Z flhlz XiyXiy ) H Sj xJ

Il l2 1
i1<ip 1#11 o)

+ '“+f12"'N(xlv-x2a"' aXN) (229)

Bu ac¢ilim sonlu bir toplamdir. Terimler YBMG ile benzerlik gostermektedir.A¢ilimda
goriilen ilk terim fp, sabit bir fonksiyondur. f;(x;) terimleri, tek degiskenli fonksi-
yonlardir. f;j(x;,x;) iki degiskenli fonksiyonlardir. fi2. n(x1,...,xy) fonksiyonu ise,
f(x1,...,xy) fonksiyonunun tiim degiskenlerine birden bagl olan bir fonksiyondur. Bu
fonksiyonlara CYCG terimleri denir. YBMG’den farkli olarak s;(x;) destek fonk-
siyonlar1 vardir. Destek fonksiyonlarinin karelerinin verilen agirlik fonksiyonlar: ile

ilgili araliktaki integralleri 1 olmalidir.
/ dxiWi(x)si(x)*=1 1<i<N (2.30)

CYCG’nin sabit terimini elde etmek icin agsagidaki operator tanimlanmasgtir.

by N
Jof(x1,...,x /dx1W1 x1) /deWN xN)H j) f(xn, . xn)  (2.31)
j=1
aj an

CYCG’nin tek degiskenli terimlerini elde etmek i¢in

Fif(x1,.00% /dx1W1 x1). /dxz 1Wiz1(xi—1)
ay aj—1
b1+1
/dxl-i-lm-i-] Xit1)- /deWN XN HSJ xj) f(X1,..,%N) (2.32)
i+l yr

operatorii tanimlanmistir. Bahsedilen integralleri hesaplamak icin bazi varsayimlar

kullanilmigtir. Bunlar yok etme kogsullar1 ve normalizasyon kriteridir [48].
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Yok etme kosullari
big

/dxisWis (i, )i (i ) iy iy (X5 5 Xy ) = O (2.33)

a;

S

normalizasyon kriteri
b;
/dxiWi(x,-): I, 1<i<N (2.34)
a;

seklindedir. Bu kosullar altinda CYCG’nin sabit terimi

by by N

fo= /dx1W1 (xl).../deWN(xN) [1si) (e, xn) (2.35)
aj an j:l
seklinde, tek degiskenli terimleri
by bi—1 bit1
fi(xi):/dxlwl(xl)... /dx,'_lvvi_l(xi_l) dx,-+1VV,-+1(x,-+1)...
aj ai— aj+1
by N
/deWN(xN) HSj(Xj)f(xl, ...,XN) 3 fos,’(xi) (236)
j=1
an J#i

seklinde elde edilir. Sabit terim ve tek degiskenli terimler kullamilarak orijinal
fonksiyona sabit yaklastirim ve tek degiskenli yaklastirim sirasiyla asagidaki sekillerde
yazilir [49].

N
S(()e)(xl,...,xN) = f()Hsj(xj)
j=1
(e (¢ - 2
SY7(tyxn) = Sy (e xw) + Y filx) [ 5i(x)
i=1 J=1
J#i

CYCG aciliminda 6nemli noktalardan biri olan destek fonksiyonlarinin yapisi

Kj(x;)
Sj(xj) = ) 1
bj 512
[f dx; [(x;)] ]
aj
seklinde alinir ve burada
N b
K](x]):H/dxif<xl7 ,)CN), 1<.]<N
i=1
i) G

olarak alinirsa yaklastirim icin oldukca iyi sonuclar elde edilmektedir.
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2.5 Cok Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi ile Veri Ayristirnm

CYCG ayn1 YBMG yo6nteminde oldugu gibi analitik yapisi bilinmeyen, Oklit uzayinin
ayrik sonlu noktasinda aldig1 degerleri bilinen fonksiyonlara yani verilere de uygula-

nabilir [47]. Verinin tanim kiimesi,
D= XD X XDy (2.37)

burada

9, = {5}"”}2:?" - {5}”,...,&}”]‘)}, 1<j<N (2.38)

seklindedir. Agirlik fonksiyonlart Dirac delta fonksiyonlarini kullanarak asagidaki
sekilde tanimlanir.
Za 5(v-8"),  melab], 1<j<N 239
k Xj— j ) J JjsPj =~/ > .
k=1

Verilen agirlik fonksiyonlar: altinda,
v o) 2
Y o) =1, Zak [, L ] —1, 1<j<N. (2.40)
ki=1

iligkileri elde edilir. Destek fonksiyon yapilari, secgilen agirlik fonksiyonu ve
yukarida belirtilen kosullar dikkate alindiginda veri modelleme icin asagidaki sekilde

belirlenebilir.

(i)
; A7)
s;(E17) = A . (2.41)
. 2
N OIPAIONE
[w E4G )}]
burada
nj1  njyl N . . ;
Z Z Z Z Hai(r) f(él(ll),_”,gjgj)w“’IE]N)>.
=1 ijg=lijg=1 iy=l1 ;;;

(2.42)
2.35 denklemindeki agirlik ve destek fonksiyonlar: veriler i¢in olan agirlik

fonksiyonlariyla yer degistirildiginde CYCG’nin veri i¢in sabit terimi

np n

=Y Y - Z (Ha ) (51” L E ””) (2.43)

i1=lip=1 in=1

2.36 denklemindeki agirlik ve destek fonksiyonlar: veriler igin olan agirlik
fonksiyonlartyla yer degistirildiginde CYCG’nin veri i¢in tek degiskenli terimleri

Np—1 N1

Z Z Z Z Ha (lj) (5111 - mlm’ . SN))

i1=l  ip1=lip1=1 in=1 5
J#m

(2.44)

20



olarak elde edilir.

CYCG’nin bir goriintilye uygulanmast YBMG’nin goriintilye uygulanmasiyla ayni
mantiga sahiptir. Dolayisi ile bir goriintii ti¢ boyutlu bir dizi olarak diisiiniilebilir ve

CYCG algoritmasi bu sekilde uygulanir.
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3. ONERILEN YONTEM

Bu boliimde Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi ve Cok Degiskenliligi Artirilmis
Carpimlar Gosterilimi kullanilarak tasarlanan filtrelere yer verilmistir. Gelistirilen bu
filtreler arasinda en yiiksek performansa sahip olan filtreye Yiiksek Boyutlu Model

Gosterilimi Medyan Filtresi, YBMGMF ad1 verilmistir.

Goriintii iizerinde bulunan alacali ve gauss giiriiltiilerini gidermeye yonelik CYCG ter-
imleri kullanilarak iki farkli algoritma olusturulmustur. Algoritma 1’de verilen birinci
algoritmada filtreleme islemi CYCG sabit terimi kullanilarak yapilmigtir. Goriintii
verisinin ilk 3x3 boyutundaki piksel degerleri ile birinci pencere matrisi olusturulmus,
olusturulan pencere matrisine CYCG algoritmasi uygulanmis, algoritmadan elde
edilen sabit terim f, pencere matrisinin merkezindeki piksel degeri olarak atanmustir.
Pencere matrisi birer piksel kaydirilarak biitiin goriintii tizerinde ayni filtreleme isleme
yapilmistir. Bu tez calismasindan bu algoritmada CYCGMFI1 (CYCG medyan filtre)

filtresi olarak bahsedilecektir.

Test goriintiisiinii oku;
Gortlintiiye giiriiltii ekle;
Giirtiltii eklenen goriintiiniin ilk ii¢ satir ve siitunuyla birinci pencere matrisini
olustur;
for Hedefteki pencere matrisi do
Pencere matrisine CYCG uygulayarak f; sabit terimini hesapla;
Hesaplanan degeri pencere matrisinin merkezindeki piksel degeri olarak
ata;
Pencere matrisini kestigin yere yapistir;
end
Birer piksel kaydirarak pencereyi biitiin goriintiide gezdir;
return Girdi goriintiisii ile ¢ikt1 goriintiisii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 1: CYCGMF1 algoritmasi.

Algoritma 2’de verilen ikinci algoritmada filtreleme islemi CYCG tek degiskenli
terimleri kullanilarak yapilmistir.  Goriintii verisinin ilk 3x3 boyutundaki piksel
degerleri ile birinci pencere matrisi olusturulmus, olusturulan pencere matrisine CYCG
algoritmasi uygulanmis, algoritmadan elde edilen tek degiskenli fi, ve fi3 vektorleri

kullanilmigtir.  Bu vektorlerin her ikisinin de ayri ayr1 medyanlar1 hesaplanmig ve
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bu medyanlarin ortalamasi pencere matrisinin merkezindeki piksel de8eri olarak
atanmigtir. Pencere matrisi birer piksel kaydirilarak biitiin goriintii tizerinde ayni
filtreleme isleme yapilmistir. Bu tez calismasinda bu filtreden CYCGME2 filtresi
olarak bahsedilecektirr. CYCGME?2 ile elde edilen sonuglar CYCGI ile elde edilen
sonuclardan daha iyidir. Bu iki yonteme ve bu boliimde anlatilacak tiim yontemlere ait

sonuglar bir sonraki boliimde verilmistir.

Test goriintiisiinii oku;

Gortlintiiye giiriiltii ekle;

Giirtiltii eklenen goriintiiniin ilk ii¢ satir ve siitunuyla birinci pencere matrisini
olustur;

for Hedefteki pencere matrisi do

Pencere matrisine CYCG uygulayarak tek degiskenli terimleri bul;

Jf12 ve f13 vektorlerinin medyanlarini hesapla;

Bulunan medyanlarin ortalamasin al;

Hesaplanan ortalamay1 pencere matrisinin merkezindeki piksel degeri
olarak ata;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

Birer piksel kaydirarak pencereyi biitiin goriintiide gezdir;

return Girdi goriintiisii ile ¢ikt1 goriintiisii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 2: CYCGMF2 algoritmasi.

Calismanin devaminda tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermeye yonelik hem YBMG hem
de CYCG kullanilarak yeni filtreler olusturulmustur. Algoritma 3’de verilen yontemde,
oncelikli olarak 0, 1 yogunlukla tuz ve biber giiriiltiisiine sahip goriintii verisinde piksel
degeri 255 olan piksellerin tamami 0’a doniistiiriilmiistiir. Buradaki ama¢ muhtemel
giirtiltii oldugu diisiiniilen 0 ve 255 degerli piksel noktalarinin belirlenmesidir. Birinci
satir ve birinci siitundan baslanarak goriintii verisi lizerinde birer kayarak gezdirilir. 0
tespit edilen noktada, O merkezde kalacak sekilde 3x3 liik pencere matrisi olusturulur.
Devaminda pencere matrisine YBMG uygulanarak, merkezdeki muhtemel giiriiltii
oldugu diisiiniilen piksel degeri yerine YBMG sabit terimi fj konulur. Elde edilen yeni
degerli pencere matrisine yeniden YBMG uygulanir. YBMG sabit ve tek degiskenli
terimleri hesaplanir. Tek degiskenli terimlerin medyanlarinin ortalamasina sabit terim
eklenerek pencere matrisinin merkez piksel degeri olarak atanir. Girdi goriintiisii
ile cikt1 goriintiisii arasindaki PSNR degeri hesaplanir.  YBMG ile olusturulan bu
algoritmadan bu calismada YBMGMF1 (YBMG medyan filtre) olarak bahsedilecektir.
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Test goriintiistinii oku;

Piksel degeri 255 olan her noktay1 O ile degistir;

Pikselleri birer kaydirarak gez ve 0 olan piksel degerini yakaladigin yerde
merkez piksel 0 olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

for Hedefteki pencere matrisi do

Merkez piksel degerini fy ile degistir;

YBMG uygula;

YBMBG tek degiskenli terimlerin medyanlarini hesapla;

Bulunan medyanlarin ortalamasin al;

Ortalamaya YBMG sabit terimi ekle ve elde edilen degeri merkez piksel
olarak ata;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

return Girdi goriintiisii ile ¢ikt1 goriintiisii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 3: YBMGMEF]1 algoritmasi.

YBMGMFI filtresinin performansinin arttiritlmas1 amaciyla algoritma yeniden elden

gecirilerek iteratif hale getirilmis ve YBMGMEF2 olarak isimlendirilerek Algoritma

4’de verilmistir.  Test goriintiileri i¢in optimal iterasyon sayisi deneysel olarak

belirlenerek algoritma en iyi sonucu verene kadar tekrar ettirilmistir. Bunun amaci

algoritma bir kez uygulandiginda giderilemeyen giiriiltii tasiyicis1 piksellerin diger

tekrarlarda yakalanarak ortadan kaldirilmasidir.

Test goriintiisiinii oku;

Piksel degeri 255 olan her noktay1 0 ile degistir;

Pikselleri birer kaydirarak gez ve 0 olan piksel degerini yakaladigin yerde
merkez piksel 0 olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

for Hedefteki pencere matrisi do

Merkez piksel degerini fy ile degistir;

YBMG uygula;

YBMG tek degiskenli terimlerin medyanlarini hesapla;

Bulunan medyanlarin ortalamasini al;

Ortalamaya YBMG sabit terimi ekle ve elde edilen degeri merkez piksel
olarak ata;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

Girdi goriintiisii ile ¢cikt1 goriintiisii arasindaki PSNR degerini hesapla;

Elde edilen goriintiiyii, girdi goriintiisii olarak alarak, PSNR degeri
degismeyene kadar algoritmayi tekrar et;

return Ik goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 4: YBMGMF?2 algoritmasi.

YBMGME3 olarak bahsedecegimiz algoritmada ise YBMGMF1 filtresinden farkli

olarak 255 olan piksel degerleri 0’a doniistiiriilmeden aynen korunur. Birinci satir
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ve birinci siitundan baglanarak goriintii verisi tizerinde dolasilirken degeri 0 veya
255 olarak belirlenen pikseller merkezde kalacak sekilde etrafinda 3x3’°liikk pencere
matrisi olusturulur. YBMGMF3 filtresi Algoritma 5°de verilmigtir. Benzer sekilde
YBMGMF4 olarak bahsedecegimiz algoritmada ise YBMGMEF3 filtresinin iteratif
olarak giiriiltiilii piksel degeri kalmayincaya kadar tekrar edilmesi ile olusturulan

filtredir ve algoritmas1 Algoritma 6’da verilmistir.

Test goriintiisiinii oku;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde kalacak sekilde 3x3 boyutlu pencere olustur;

for Hedefteki pencere matrisi do

Merkez piksel degerini fj ile degistir;

YBMG uygula;

YBMG tek degiskenli terimlerin medyanlarini hesapla;

Bulunan medyanlarin ortalamasin al;

Ortalamaya YBMG sabit terimi ekle ve elde edilen degeri merkez piksel
olarak ata;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

return Girdi goriintiisii ile ¢ikti goriintiisii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 5: YBMGMEF3 algoritmasi.

Test goriintiisiinii oku;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde kalacak sekilde 3x3 boyutlu pencere olustur;

for Hedefteki pencere matrisi do

Merkez piksel degerini fj ile degistir;

YBMG uygula;

YBMG tek degiskenli terimlerin medyanlarini hesapla;

Bulunan medyanlarin ortalamasini al;

Ortalamaya YBMG sabit terimi ekle ve elde edilen degeri merkez piksel
olarak ata;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

Girdi goriintiisii ile ¢cikti goriintiisii arasindaki PSNR degerini hesapla;

Elde edilen goriintiiyii, girdi goriintiisii olarak alarak, PSNR degeri
degismeyene kadar algoritmayi tekrar et;

return 11k goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 6: YBMGMF4 algoritmasi.

Tuz ve biber giiriiltiisii iceren goriintii verisine YBMG uygulandiginda elde edilen
iki degiskenli terimlerin giiriiltiiyli tutma tahmininden yola ¢ikarak da bir algoritma

geligtirilmigtir. Bu algoritmada Oncelikle yine 255 olan piksel degerleri yerlerini
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belirlemek amaciyla 0’a doniistiiriilmiis, devaminda goriintii iizerinde gezerken O tespit
edilen pikseller merkezde kalacak seklilde 3x3’liik pencere matrisi olusturulmustur.
Olusturulan matrise YBMG uygulanarak, YBMG terimlerinden iki bilesenli olanlar
cikarillarak pencere matrisi tekrar elde edilip, goriintiide aym lokasyonuna tekrar
yerlestirilmistir. Fakat bu denemede elde edilen sonu¢lar medyan filtrenin gerisinde
kalmistir. Ayn1 yontem benzer sekilde iteratif olarak uygulanmisg, yani algoritma bir
kez uygulandiktan sonra giiriiltiilii piksellerin belirlenememesi ihtimaliyle deneysel
olarak elde edilen uygun sayilarda tekrar edilmistir. Sonucta ise yine medyan filtre ile

kiyasla daha geride PSNR degerleri elde edilmistir.

Iki degiskenli terimleri dislayarak tasarlanan algoritma 255 ve 0 olan piksel
degerlerinin tamami korunarak tekrar denenmis fakat daha iyi bir sonuc elde
edilememistir. Bir dnceki anlatilan iteratif olan algoritmaya benzer sekilde yine 255
ve 0 olan piksel degerleri korunarak, optimal sayida iki de8iskenli terimler diglanarak
YBMG uygulanmig fakat yine medyan filtreden daha diisiik PSNR degerleri elde

edilmistir. Bu nedenle bu algoritmalarin detaylarina yer verilmemistir.

Iteratif yontemlerden farkli olarak tek seferde giiriiltiilii biitiin piksel noktalarim
bulmaya yonelik gelistirilen YBMGMFS olarak bahsedilecek olan yontem Algoritma
7°de verilmistir. Burada pikseller lizerinde gezilirken bulunan 0 veya 255 olan noktalar
merkezde kalacak sekilde etrafina 3x3liik pencereler olusturulmustur. Fakat olusan
pencerede merkez piksel disindaki noktalarda da O veya 255 degerleri yani giiriiltiilii
noktalar olma tahmininden yola ¢ikilarak pencere matrisindeki bulunabilen biitiin O ve
255 degerleri fj bileseni ile degistirilmistir. Buradaki amag tek seferde biitiin giiriiltiilii
noktalarin belirlenmesidir. Devaminda elde edilen yeni de8erli pencere matrisine
YBMG uygulanir. YBMG sabit ve tek degiskenli terimleri hesaplanir. Tek degiskenli
terimlerin medyanlarinin ortalamasina sabit terim eklenerek pencere matrisinin merkez
piksel degeri olarak atanir. Girdi goriintiisii ile ¢ikti goriintiisii arasindaki PSNR degeri

hesaplanir.

YBMG ile yapilan caligmalar1 gelistirmek icin piksel de8erlerindeki gecisin ani
ve hizli oldugu yerlerde daha dogru sonu¢ elde etmek amaciyla hibrit bir model
olusturulmustur. Bu yeni algoritma bu ¢alismada YBMGMF6 olarak adlandirilmistir.
YBMGMEF6 algoritmasinda giiriiltiilii oldugu diisiiniilen O veya 255 degerlerini merkez

piksel kabul ederek etrafi 3x3 boyutunda pencere olarak alinmistir. Pencerenin
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Test goriintiistinii oku;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde kalacak sekilde 3x3 boyutlu pencere olustur;

for Hedefteki pencere matrisi do

Bulunan biitiin 0 ve 255 noktalarin1 fj ile degistir;

YBMG uygula;

YBMBG tek degiskenli terimlerin medyanlarini hesapla;

Bulunan medyanlarin ortalamasini al;

Ortalamaya YBMG sabit terimi ekle ve elde edilen degeri yeri belirlenen
biitiin O ve 255 noktalarina ata;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

return Girdi goriintiisii ile ¢ikt1 goriintiisii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 7: YBMGMEFS5 algoritmasi.

standart sapmas1 hesaplanarak standart sapmanin deneysel olarak elde edilen esik
degerinden kiiciik oldugu yerlerde YBMG sabit ve birli terimleri ile elde edilen
deger kullanilmig, standart sapmanin esik degerinden biiyilk oldugu yerlerde
tekrarsiz medyan filtre kullamilmistir. Algoritma iteratif olarak uygulanarak goriintii

tyilestirilmigtir. YBMGMF6 filtresi Algoritma 8’de verilmistir.

Test goriintiisiinii oku;
Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

for Hedefteki pencere matrisi do
Pencere icindeki giiriiltiisiiz piksellerin ortalamasini ve standart sapmasini

hesapla;

Merkez piksel degerini bulunan ortalama deger ile degistir;

Standart sapma belirlenen esik degerinin iistiindeyse, pencereye tekrarsiz
medyan uygulayarak merkez piksel degerini belirle, degilse YBMG ile
elde edilen tek degiskenli terimlerin medyanlarinin ortalamasina sabit
terimi ekleyerek bulunan degeri merkez piksel degeri olarak belirle;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

Elde edilen goriintiiyii, girdi goriintiisii olarak alarak, algoritmayi iteratif
olarak tekrar et;

return Ik goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 8: YBMGMF6 algoritmasi.

Yapilan hibrit model diisiik yogunlukta 6nceden var olan sonuglarda 1yilesme saglarken
yiiksek yogunlukta basarili sonuglar verememistir. Yiiksek yogunlukta basar1 elde
eden yontemler incelendiginde kiigiik pencere boyutunun yeterli olmadig1 goriilerek,

pencere boyutu uyarlamali hale getirilmistir. Cok yiliksek yogunluktaki tuz ve
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biber giiriiltiisiinde 3x3 pencerelerde ¢ok az sayida orijinal degerin bulunmasi ya da
hi¢ bulunmamasi, gerekli degeri bulmak i¢in yeterli olmadig1 icin, pencere boyutu
biiyiitiilmiistiir. Yogunluk yiikseldik¢e pencere boyutu artirildiginda daha iyi sonuclar
elde edilmekte, goriintii giiriiltillerden yiiksek yogunlukta da arindirilmakta fakat

bununla beraber hesaplama karmasiklig1 arttig1 icin hesaplama zamani da artmaktadir.

Bu problemi asabilmek amaciyla tuz ve biber giiriiltiistinii YBMG kullanarak gidere-
bilmek icin farkli bir algoritma arayigina gidilmistir ve pencerelerin simetrilerinden
faydalanacak sekilde yeni bir algoritma gelistirilmistir. Bu ¢alismada YBMGMEF7
olarak adlandirilan bu algoritmada, 3x3 boyutunda alinan pencereler, sag, sol,
yukari, asag1 ve capraz konumlara aynalanarak 9x9 boyutuna cikarilmistir. Elde
edilen yeni pencerenin giiriiltiili olmayan piksellerinin ortalamasi hesaplanarak,
giiriiltiilii pikseller yerine atanmasi sonrasinda YBMG ile tasarlanan giiriiltii temizleme
algoritmas1 bu pencereye uygulanarak, merkezdeki piksel degeri hesaplanmistir.

YBMGMEF?7 algoritmast Algoritma 9’de verilmistir.

Test goriintiisiinii oku;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

for Hedefteki pencere matrisi do

3x3 pencerenin simetrilerini alarak boyutunu 9x9 olarak biiyiit;

Pencere icindeki giiriiltiisiiz piksellerin ortalamasini hesapla;

Giirtiltiilii piksel degerlerini bulunan ortalama deger ile degistir;

Elde edilen yeni matriste, YBMG ile elde edilen tek degiskenli terimlerin
medyanlarinin ortalamasina sabit terimi ekleyerek bulunan degeri merkez
piksel degeri olarak belirle;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

return Ik goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 9: YBMGMF7 algoritmasi.

YBMGMF6 ve YBMGMF7 de verilen yontemler birlestirilerek YBMGMEFS olarak
adlandirilan yeni bir yontem elde edilmistir. Bu yontemde oncelikle giiriiltiilii
degeri merkez kabul eden 3x3 boyutundaki pencereler simetrileri yardimiyla 9x9
boyutuna ¢ikarilmis, devaminda giiriiltiisiiz piksellerin ortalamasi ve standart sapmasi
hesaplanmigtir.  Giiriiltiilii piksel degerleri bulunan ortalama ile degistirildikten
sonra, Onceden bulunan standart sapma, optimal esik degerinin {iizerindeyse

pencereye tekrarsiz medyan uygulayarak, degilse YBMG ile olusturulan giiriiltii
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giderme algoritmasi uygulayarak penceredeki merkez piksel degeri hesaplanmistir.

YBMGMES yontemi Algoritma 10°de verilmistir.

Test goriintiisiinii oku;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

for Hedefteki pencere matrisi do

3x3 pencerenin simetrilerini alarak boyutunu 9x9 olarak biiyiit;

Pencere i¢indeki giiriiltiisiiz piksellerin ortalamasini ve standart sapmasini
hesapla;

Giirtiltiilii piksel degerlerini bulunan ortalama deger ile degistir;

Elde edilen yeni matriste standart sapma belirlenen esik degerinin
istiindeyse tekrarsiz medyan uygulayarak merkez piksel degerini belirle,
degilse YBMG ile elde edilen tek degiskenli terimlerin medyanlarinin
ortalamasina sabit terimi ekleyerek bulunan degeri merkez piksel degeri
olarak belirle;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

return i1k goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 10: YBMGMEFS algoritmasi.

Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi ile gelistirilen filtrelerden ilham alinarak Cok
Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi (CYCG) ile de tuz ve biber
giirtiltiisiinii gidermeye yonelik yeni bir algoritma daha tretilmistir. Algoritmanin
tiretilme nedeni YBMG ile gelistirilen algoritmadan daha iyi caligsabilecek bir
algoritma bulma cabasidir. Bu amacla YBMG ile olusturulan ve en iyi sonug
veren algoritma Cok Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi (CYCQG) ile
kullanilacak sekilde gelistirilmistir ve bu yontem bu calismada CYCGMEF3 olarak
adlandirlmistir.  Siyah beyaz goriintii iizerinde gezilirken giiriiltii olarak varsayilan
0 veya 255 degerleri bulundugu yerde, bu degerler merkez piksel olarak kabul edilerek
3x3 liikk pencereler olusturulmustur. Bu pencerelerin sag, sol, yukari, asagi ve
capraz bolgelere gore simetrileri alinarak 9x9 boyutuna ¢ikarilmistir. Pencere i¢cindeki
giiriiltiistiz piksellerin ortalamasi alinarak giiriiltiilii pikseller yerine konulmustur.
Elde edilen yeni matrise CYCG algoritmas1 uygulanarak CYCG’nin tek degiskenli
terimlerinin medyanlarinin ortalamasina sabit terim eklenerek merkez piksel olarak

atanmistir. CYCGMF3 yontemi Algoritma 11°de verilmistir.

CYCGMF3’de tasarlanan Algoritma, YBMGMF7’de tasarlanan algoritma kadar

iyl sonu¢ vermemistir.  Bunu iyilestirmek icin YBMG ve CYCG yoOntemleri
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Test goriintiistinii oku;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri 0 veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

for Hedefteki pencere matrisi do

3x3 pencerenin simetrilerini alarak boyutunu 9x9 olarak biiyiit;

Pencere i¢indeki giiriiltiisiiz piksellerin ortalamasini;

Giirtiltiili piksel degerlerini bulunan ortalama deger ile degistir;

Elde edilen yeni matriste, CYCG ile elde edilen tek de8iskenli terimlerin
medyanlarinin ortalamasina sabit terimi ekleyerek bulunan degeri merkez
piksel degeri olarak belirle;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

return Ik goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 11: CYCGMF3 algoritmasi.

birlikte kullanilarak bir yontem daha gelistirilmis ve bu yontem CYCGMF4 olarak
adlandirilmigtir. CYCGMF4 yonteminde YBMGMF7 ile bir kere filtrelenmis goriintii
kullanilarak CYCG icin gerekli olan destek fonksiyonlar1 elde edilmistir. Devaminda
bu destek fonksiyonlar1 kullanilarak CYCG terimleri bulunmus ve tek degiskenli
terimlerin medyanlarinin ortalamasina sabit terim eklenerek pencerelerdeki merkez
piksel degeri hesaplanmisti. CYCGMF4 olarak adlandirilan bu yontem Algoritma

12°de verilmistir.

Test goriintiisiinii oku;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

Goriintilyit YBMGMF7 algoritmast ile filtrele;

for Hedefteki pencere matrisi do

3x3 pencerenin simetrilerini alarak boyutunu 9x9 olarak biiyiit;

Pencere icindeki giiriiltiisiiz piksellerin ortalamasini hesapla;

Giirtiltiilii piksel degerlerini bulunan ortalama deger ile degistir;

Elde edilen yeni matriste, CYCG i¢in gerekli olan destek fonksiyonlarini
YBMGMEF7 ile filtrelenmis goriintiiyii kullanarak elde et ve bu destek
fonksiyonlarim kullanarak CYCG nin tek degiskenli terimlerin
medyanlarinin ortalamasina sabit terimi ekleyerek bulunan degeri merkez
piksel degeri olarak belirle;

Pencere matrisini kestigin yere yapistir;

end

return Ilk goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR degerini dondiir;

Algorithm 12: CYCGMF4 algoritmasi.

Buraya kadar yapilan calismalarda Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi kullanilarak
geligtirilen filtrede diisiik yogunlukta ¢ok iyi sonuglar elde edilmis fakat yogunluk
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yiikseldikce filtre ¢ok iyi sonu¢ vermemistir. ~ Calismanin devaminda yiiksek
yogunlukta da algoritmanin verimliligi artirilmigtir.  Yapilan calismalar yogunluk
yiikseldik¢ce pencere boyutu 3x3 kaldiginda, pencere icerisinde giiriiltiisiiz piksel
bulunamadig1 i¢in algoritmanin belli bir yogunlugun iizerinde ¢alismadigin1 goster-
mistir. Yiiksek yogunlukta da iyi sonug elde etmek i¢in filtredeki pencere boyutu
uyarlamali hale getirilmistir. Bdylelikle calisilan pencere boyutu kiiciik oldugunda
bulunamayan orijinal piksel degeri pencere boyutu biiyiidii§iinde bulunabilecektir.
Bunun i¢in Oncelikle goriintiiniin tamaminda saga, sola, yukari, asagir ve koselere
ticer birimlik piksel degerlerinin simetrileri kopyalanarak goriintii boyutu artirilmisgtir.
Boylelikle ilk pikselin giiriiltiilii olmas1 durumunda once ¢evresinde 3x3 olusturulan
pencerede orijinal deger olup olmadigina bakilmis, eer yoksa pencere boyutu 5x5
boyutuna c¢ikarilmis burada da giiriiltiisiiz piksel olmamasi durumunda boyut 7x7
olarak biiyiitiilmiistiir. Devaminda pencere kaydirilarak biitiin goriintii tizerinde aym
algoritma gezdirilmistir. Ucer birimlik genisletme islemi ilk pikselden son piksele
kadar goriintiiniin tamamin1 7x7 pencere boyutuna elverigli hale getirmistir. Boylelikle
cok yiiksek yogunlukta da orijinal piksel degeri yakalanarak algoritma ¢ok iyi sonug
verir hale gelmigtir. Algoritma bir kez uygulandiktan sonra yakalanamayan giiriiltiilii
piksel kalmasi ihtimali i¢in temizlenen goriintii birer piksellik simetrileri alinarak
3x3 boyutlu pencere i¢in ii¢ kez daha calistirilmistir. Bu hali ile biitiin giiriiltiili
piksel degerleri cok yiiksek yogunluk degerlerinde bile yakalanarak giderilmistir.
Giincellenen bu algoritmadan YBMGMEF9 olarak bahsedilecek olup, YBMGMF9

algoritmas1 Algoritma 13’de verilmistir.

Cok Degiskenliligi Yiikseltilmis Carpimlar Gosterilimi ile buraya kadar yapilan
algoritmalarda diisiik yogunlukta tuz ve biber giiriiltiisii giderilmis fakat YBMG ile
iretilen algoritma daha iyi sonu¢ vermistir. CYCG ile yapilan ¢alismalara ek olarak
oncelikle giiriiltiilii piksel degerini hesaplamak i¢in destek fonksiyonlar1 kullanilmis
fakat bunun yaklagim degerini iyilestirmedigi gozlemlenmistir. Bununla beraber
YBMG ile gelistirilen algoritmay1 iyilestirmek icin kullanilan yogunluga baglh olarak
pencereleri uyarlamali hale getirme islemi CYCG algoritmasini da yiiksek yogunlukta
iyilestirmistir. Oncelikle YBMGMF9 algoritmasinda yapildig: gibi piksel degerlerinin
simetrileri alinarak goriintii genisletilmig ve biitiin pikseller 7x7 pencere boyutuna da

uygun hale getirilmistir. Boylelikle giiriiltiisiiz piksel 3x3 pencerede bulunmadigi
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Test goriintiistinii oku;

Goriintiiniin sagina, soluna, yukarisina ve asagisina tiger birimlik piksel
degerlerinin simetrileri alinarak, goriintii boyutlarini artir;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladigin
yerde bu piksel merkezde olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

Eger bu pencere icerisinde 0 veya 255 disinda piksel degeri varsa

for Hedefteki pencere matrisi do

Pencere icindeki giiriiltiisiiz piksellerin ortalamasini hesapla;

Pencere icindeki O ve 255 olan degerleri bu ortalama deger ile degistir;

Pencereye YBMG uygulayarak elde edilen tek degiskenli terimlerin
medyanlarinin ortalamasina sabit terimi ekleyerek merkez piksel yerine
orijinal boyutlu goriintiide koy;

end

Degilse pencere boyutunu 5x5 olarak genislet;

Eger bu pencere icerisinde 0 veya 255 disinda piksel degeri varsa algoritmay1
uygula;

Degilse pencere boyutunu 7x7 olarak genislet;

Eger bu pencere igerisinde 0 veya 255 disinda piksel degeri varsa algoritmay1
uygula;

Elde edilen goriintiiyii birer piksel genisleterek 3x3 boyutta islemi ii¢ kez
tekrar et.;

return Ik goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR ve SSIM degerini dondiir;

Algorithm 13: YBMGMFO9 algoritmasi.

takdirde 5x5 pencerede, burada da bulunmadigi takdirde 7x7 pencerede CYCG
ile geligtirilen giiriiltii giderme algoritmasi ¢alistirllmistir.  En son kalan giiriiltiilii
degerleri yakalayabilmek i¢in birer birim genisletilmis goriintiide 3x3 boyutta ii¢
kez algoritma tekrar edilmistir. Bu algoritmadan bu raporda CYCGMFS olarak
bahsedilmis, CYCGMFS algoritmasi Algoritma 14’de verilmigtir.

Yukarida anlatilan algoritmalardan en iyi sonug veren algoritma YBMGMF filtresinin
son halinin detayli anlatimi1 asagidaki gibidir ve bu filtre Yiiksek Boyutlu Model
Gosterilimi Medyan Filtresi, YBMGMF (High Dimensional Model Representation
Median Filter, HDMRMF) olarak yaymlanmigtir [50].

e IIk olarak, boyutu ny x ny olan goriintii (n1 + 6) x (ny + 6) boyutuna biiyiitiiliir.
Matrisi ticer birim genisletme islemi, sinirda bulunan {i¢ satir ve siitunun
simetrilerinin alinmasiyla gerceklestirilir. Algoritmada en fazla 7 x 7 boyutunda
pencereler kullanildigindan, goriintiiyii temsil eden matris her boyutta ii¢ birim

genigletilir. ~ Bu, ilk satir ve siitundaki piksel degeri giiriiltiili oldugunda
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Test goriintiistinii oku;

Gorlintiiniin sagina, soluna, yukarisina ve asagisina iiger birimlik piksel
degerlerinin simetrilerini kopyalayarak, goriintii boyutlarini genislet;

Pikselleri birer kaydirarak gez, degeri O veya 255 olan pikselleri yakaladiin
yerde bu piksel merkezde olacak sekilde 3x3 pencere olustur ;

Eger bu pencere icerisinde 0 veya 255 disinda piksel degeri varsa

for Hedefteki pencere matrisi do

Pencere icindeki giirtiltiisiiz piksellerin ortalamasini hesapla;

Pencere icindeki O ve 255 olan degerleri bu ortalama deger ile degistir;

Pencereye CYCG uygulayarak elde edilen tek degiskenli terimlerin
medyanlarinin ortalamasina sabit terimi ekleyerek merkez piksel yerine
orijinal goriintiide koy;

end

Degilse pencere boyutunu 5x5 olarak genislet;

Eger bu pencere icerisinde 0 veya 255 disinda piksel degeri varsa algoritmay1
uygula;

Degilse pencere boyutunu 7x7 olarak genislet;

Eger bu pencere igerisinde 0 veya 255 disinda piksel degeri varsa algoritmay1
uygula;

Elde edilen goriintiiyii birer piksel genisleterek 3x3 boyutta islemi ii¢ kez
tekrar et.;

return Ik goriintii ile son goriintii arasindaki PSNR ve SSIM degerini dondiir;

Algorithm 14: CYCGMFS5 algoritmasi.

ve uyarlanabilir pencere boyutu 7 x 7 olmasi gerektiginde istenen kosulun

saglanmasin garanti eder.

Boyutu ny X ny olan giiriiltiilii goriintiiyli temsil eden matris, ilk satir ve siitundan
baglayarak sistematik olarak incelenir. Degeri O veya 255 olan pikseller giiriiltiilii

pikseller olarak tanimlanir.

Merkezinde giiriiltiilii piksel degeri olan 3 x 3 boyutunda bir pencere olusturulur ve

bu pencere icinde giiriiltiisiiz degerlerin varlig1 kontrol edilir.

Pencere icinde giiriiltiisiiz degerler bulunursa, bulunan tiim giiriiltiisiiz degerlerin

ortalamasi hesaplanir ve giiriiltiilii pikselin yerine konulur.

YBMG algoritmasi bu elde edilen matrise uygulanir. YBMG algoritmasindan elde
edilen 2.17 ifadesinde verilen sabit terim, 2.18 ifadesinde verilen tek degiskenli
terimlerin medyanlarinin ortalamasina eklenir ve bu deger, merkezdeki pikselin

degeri olarak yerine konulur.
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e Eger 3 x 3 pencere icindeki tiim pikseller giiriiltiilii ise, pencere boyutu 5 x 5
olarak genisletilir. 5 x 5 pencere icinde giiriiltiisiiz piksellerin varlig1 kontrol edilir.
Bu boyutta giiriiltiisiiz piksel degerleri bulunursa, yukarida tanimlanan algoritma

merkezdeki pikselin degerini belirlemek icin uygulanir.

e Eger 5 x 5 pencere i¢inde giiriiltiisiiz piksel degerleri bulunamazsa, pencere boyutu
son olarak 7 x 7 olarak genisletilir. Aym algoritma 7 X 7 pencereye uygulanarak

merkezdeki giirtiltiilii piksel degeri hesaplanir.

e Goriintiideki tim piksel degerleri uyarlanabilir pencere boyutu kullanilarak
incelendikten sonra, kalan giiriiltiilii piksellerin olasiligim1 dikkate almak igin
algoritma 3 x 3 pencere kullanarak ii¢ kez daha uygulanir. Bu sekilde, goriintiideki

tiim giiriiltiilii piksel degerleri yakalanir.

YBMG ve CYCG kullanilarak gelistirilen filtreler renkli goriintiiler iizerine de
uygulanmigtir. ~ Renkli goriintiilerde giiriiltii gidermek icin burada gelistirilen

algoritmalar, goriintii tic kanala ayrildiktan sonra her bir kanala ayr1 ayr1 uygulanmistir.

YBMG ve CYCG ile olusturulan algoritmalarin goriintiilere uygulanmas: ve elde

edilen sonuclar Deneysel Sonuglar boliimiinde verilmistir.
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4. DENEYSEL BULGULAR

Bu boliimde, YBMG ve CYCG ile olusturulan filtrelerden elde edilen sonuclar
ayrintili olarak incelenmistir. Olusturulan algoritmalar1 analiz i¢in ii¢ temel metrik
kullamlmustir: Piksel Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR), Yapisal Benzerlik indeksi (SSIM)
ve Cok Olgekli Yapisal Benzerlik Indeksi (MS-SSIM).

PSNR, elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye ne kadar yakin oldugunu gosteren
bir olciittiir. Yiiksek PSNR degeri, yeniden olusturulan goriintiiniin orijinaline olan
yakinliginin arttigini ifade eder. Diger yandan, SSIM degeri O ile 1 arasinda degisir
ve bu deger arttik¢a, goriintiiniin kalitesinin iyilestigi anlasilir. SSIM, insan gorsel
algisinin daha 1yi taklit edilmesi amaciyla, parlaklik, kontrast ve yap1 benzerligi gibi

faktorleri dikkate alir [2].

Ayrica, kenar detaylarimin bagarisim1 daha iyi dlgmek amaciyla MS-SSIM metrigi
kullanilmigtir. ~ MS-SSIM, goriintiiniin  farkli Olgeklerdeki yapisal benzerligini
degerlendirir ve degeri 1’e yaklastik¢a, goriintii kalitesinin ve kenar detaylarinin daha
bagarili oldugu anlasilir. Bu metriklerin her biri, elde edilen goriintiilerin orijinal
goriintiilerle ne derece uyumlu oldugunu ve goriintii kalitesini ne 6l¢iide koruduklarini

belirlemek i¢in kritik Sneme sahiptir [51].

Sekil 4.1°de sunulan goriintiilerde, orijinal goriintiiye 0,01 varyansh Gauss giiriiltiisii
eklenmigtir. ~ Bu giiriiltii eklendikten sonra, goriintiiler sirasiyla CYCGMFI,
CYCGMF2, ortalama ve medyan filtrelerle islenerek giiriiltii giderilmistir. Bu
filtrelerin her biri, giiriiltiiniin azaltilmas1 ve goriintii kalitesinin 1iyilegstirilmesi

amactyla uygulanmistir.

Benzer sekilde, Sekil 4.2°de gosterilen goriintiilerde, orijinal goriintiiye 0,05 varyansh
alacal giiriiltii eklenmistir. Bu durumda da, giiriiltii sirasiyla CYCGMF1, CYCGMEF2,

ortalama ve medyan filtrelerle giderilmistir.

Kameraman, Barbara, Oturma Odasi, Saat ve Kus resimlerine 0,01 varyansli Gauss

giiriiltiisti eklenmistir.  Ardindan, bu bozulmus goriintiiler sirasiyyla CYCGMFI,
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(a) (b)

(c) (d) (e) (f)
Sekil 4.1 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,01 varyansh Gauss giiriiltiilii goriintii, (c)
CYCGMF1 filtresi, (d) CYCGME2 filtresi, (e) ortalama filtre, (f) medyan
filtre

Cizelge 4.1 : 0,01 varyansh Gauss giiriiltiilii goriintiilerin PSNR degerleri.

Goriintiiler CYCGMF1 CYCGME2 Ortalama Medyan
Kameraman 24,0541 25,4709 24,5281 25,0529
Barbara 22,7012 23,8211 23,0908 23,0491
Oturma odasi 24,7368 25,5560 24,5914 24,2743
Saat 25,8862 27,1424 26,0571 25,6118
Kusg 24,2537 25,4054 24,4474 23,9530

CYCGMF2, ortalama ve medyan filtreleri kullanilarak islenmis ve giiriiltii gideril-
mistir. Her bir filtrenin uygulanmasi sonucunda elde edilen iyilestirilmis goriintiiler,
Cizelge 4.1°de detayli olarak sunulmustur. Cizelgede sunulan sonuglara bakildiginda,
CYCG’nin tek degiskenli terimleri ile gelistirilen CYCGMF2 algoritmasinin,
CYCG’nin sabit terimi ile olusturulan algoritmadan ve temel filtreler olan ortalama
ve medyan filtreden daha istiin performans sergiledigi goriilmektedir. CYCGMF2
algoritmasi, giiriiltii giderme siirecinde daha yiiksek dogruluk ve kalite saglayarak,

diger filtrelere kiyasla daha iyi sonuclar elde etmistir.

Kameraman, Barbara, Oturma Odasi, Saat ve Kus resimlerine 0,05 varyansh alacali
giiriiltii eklenmistir.  Sonrasinda, bu bozulmus goriintiiler sirasiyla CYCGMFI,
CYCGMF2, ortalama ve medyan filtreleri kullanilarak islenmis ve giiriiltii giderilmis-

tir. Her bir filtrenin uygulanmasi sonucu elde edilen diizeltilmis goriintiiler, Cizelge
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(c) (d) (e) (f)
Sekil 4.2 : (a)Orijinal goriintii, (b) 0,05 varyansh alaca giiriiltiili goriintii, (c)
CYCGMF1 filtresi, (d) CYCGME2 filtresi, (e) ortalama filtre, (f) medyan
filtre

Cizelge 4.2 : 0,05 varyansl alacal giiriiltiilii goriintiilerin PSNR degerleri.

Goriintiiler CYCGMF1 CYCGME2 Ortalama Medyan

Kameraman 24,1148 25,4573 24,1628 23,6412
Barbara 22,4330 23,4146 22,4584 21,6958
Oturma odas1 24,6680 25,3933 24,2127 22,9620
Saat 26,6129 27,9490 26,5119 25,2032
Kus 23,6661 24,6434 23,4875 22,5211

4.2°de detayh olarak verilmistir. Alacal giiriiltiide de, gauss giiriiltiisiinde oldugu gibi

kiyaslama yapilan filtreler icinde CYCGMEF?2 en iyi sonucu vermistir.

YBMGMFI1 olarak adlandirilan ve YBMG yontemi kullanilarak tasarlanan birinci
algoritma ile YBMG ile tasarlanan ikinci algoritma olan YBMGMEF?2 algoritmasi
Cizelge 4.3’de tuz ve biber giiriiltiisiinii gideren en temel filtre olan medyan filtre
ile kiyaslanmigtir. 0,1 yogunluktaki giiriiltiiye sahip farkli goriintiiye uygulanan
algoritmalar neticesinde YBMGMF2 algoritmasi medyan filtreden daha iyi sonuclar

vermistir.

Bu iki algoritma ve medyan filtre 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip

Kameraman ve Monarch goriintiilerine uygulandiginda temizlenmis goriintiiler Sekil
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(a) (b) (c) (d)
Sekil 4.3 : (a) 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiilii goriintii, (b) YBMGMEFI filtre, (c)
YBMGME?2 filtre, (d) medyan filtre

(a) (b) (c) (d)
Sekil 4.4 : (a) 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiilii goriintii, (b) YBMGMF] filtre, (c)
YBMGME?2 filtre, (d) medyan filtre

4.3 ve Sekil 4.4’de verilmis ve bunun sonucu olarak YBMGMF2 algoritmasinin

giirtiltiileri yok etmedeki bagarisini gorsel olarak da gormek olduk¢a miimkiindiir.

Cizelge 4.3 : 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip siyah beyaz goriintiilerin
YBMGMFI1 ve YBMGMEF2 ile elde edilen PSNR degerleri.

Gortintiiler Medyan filtre YBMGMF1 YBMGMEF2
Kameraman 27,0246 20,0001 31,7743
Barbara 24,4756 19,2674 31,0521
Oturma odasi 26,7805 20,6823 32,2904
Monarch 27,0464 24,0480 33,0324
Kus 28,6096 18,9470 33,3895

Cizelge 4.4 : 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip siyah beyaz goriintiilerin
YBMGMEF3 ve YBMGMF4 ile elde edilen PSNR degerleri.

Goriintiiler Medyan filtre YBMGMEF3 YBMMEFG4
Kameraman 27,1195 19,3945 32,3944
Barbara 24,4741 19,6459 31,7489
Oturma odasi 26,5888 20,0935 33,4223
Monarch 27,2082 19,8948 33,7985
Kus 28,6626 19,1240 34,7956
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(a) (b) (c) (d)
Sekil 4.5 : (a) 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiilii goriintii, (b) YBMGMF3 filtre, (c)
YBMGMFA4 filtre, (d) medyan filtre.

(a) (b) (c) (d)
Sekil 4.6 : (a) 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiilii goriintii, (b) YBMGMES3 filtre, (c)
YBMGMFA4 filtre, (d) medyan filtre.

Sonuclar1 verilen algoritmalar1 gelistirebilmek icin olusturulan ve YBMGMF3 olarak
adlandirilan filtre ile YBMGMF4 olarak adlandirilan filtre O, 1 yogunlukta tuz ve biber
giiriiltiisii iceren Kameraman ve Monarch goriintiilerine uygulandiginda, temizlenmis
goriintiiler Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’de verilmistir. Cizelge 4.4°de ise yine bu algoritmalar
medyan filtre ile kiyaslama performanslarina yer verilmigstir. Cizelgede sunulan
sonu¢lara bakildiginda, YBMGMF4 algoritmasinin, 0, 1 yogunluktaki giiriiltiiye sahip
goriintiilerde, medyan filtreden cok daha yiiksek PSNR degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. Bu durum, YBMGMF4 algoritmasinin giiriiltii giderme konusunda
medyan filtreye kiyasla daha istiin bir performans sergiledigini ve elde edilen

goriintiilerin orijinaline daha yakin oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.5 : 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip siyah beyaz goriintiilerin
YBMGMEFS ile elde edilen PSNR degerleri.

Goriintiiler Medyan filtre YBMGMEF5
Kameraman 27,0246 30,0883
Barbara 24,4756 30,2584
Oturma odasi 26,7805 31,8046
Monarch 27,0464 30,7324
Kus 28,6096 31,7921
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Buraya kadar bahsedilen filtrelerden YBMGMF2 ve YBMGMF4 filtreleri medyan
filtreden daha iyi sonu¢ vermekle beraber iterasyon gerektirmesi agisindan islem
maliyeti daha yiiksek algoritmalardir. ~ Bu islem maliyetinden kurtulabilmek
fakat ayn1 zamanda performansi diigsiirmemek adina tasarlanan algoritma YBMGS5
algoritmasidir. Bu filtre ile 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip farkli
goriintiiler temizlenerek elde edilen PSNR degerleri medyan filtre ile kiyaslanarak
Cizelge 4.5’deverilmistir.  Sonuglara bakildiginda YBMGMF2 ve YBMGMF4
algoritmalarinin gerisinde fakat medyan filtreden daha iyi degerler bulunmustur.
YBMGS algoritmasinin 0,1 yogunlukta tuz ve biber giiriiltiisiine sahip Kameraman
ve Monarch goriintiilerini temizlemis gorselleri Sekil 4.7 ve 4.8 ’de verilmistir.
Gorsellerden de anlasilacagi gibi YBMGS filtresi diisilk yogunlukta giiriiltiileri
gidermekte oldukg¢a basarilidir.

(a) (b) (c)
Sekil 4.7 : (a) 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiilii goriintii, (b) YBMGMEFS filtre, (c)
medyan filtre.

(a) (b) (e)
Sekil 4.8 : (a) 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiilii goriintii, (b) YBMGMEFS filtre, (c)
medyan filtre.

Cizelge 4.6’de buraya kadar YBMG ile tasarlanan YBMGMF1, YBMGMEF?2,
YBMGMEF3, YBMGMF4 ve YBMGMEFS5S algoritmalar birbirleri ile kiyaslanmustir.
PSNR degerleri gostermektedir ki, iterasyon gerektiren YBMGMF4 algoritmasi 0, 1
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Cizelge 4.6 : 0,1 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip siyah beyaz goriintiilerin
YBMG algoritmalart ile elde edilen PSNR degerleri.

Goriintiler YBMGMF1 YBMGMF2 YBMGMF3 YBMGMF4 YBMGMEFS
Kameraman 20,0001 31,7743 19,3945 32,3944 30,0883
Barbara 19,2674 31,0528 19,6459 31,7489 30,2584
Oturma odas1 20,6823 32,2904 20,0935 33,4223 31,8046
Monarch 24,0480 33,0324 19,8948 33,7985 30,7324
Kus 18,9470 33,3895 19,1240 34,7956 31,7921

yogunluktaki tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermekte digerlerinden daha basarilidir.
Bunu takiben YBMGMF2 ve YBMGMFS algoritmalar1 gelmekle beraber YBMGMF1
ve YBMGMEF3 digerlerinde gore oldukca geride kalmaktadir. =~ YBMGMFI1 ve
YBMGME3 algoritmalarinin YBMGMEF2 ve YBMGMF4’den farkinin tekrarlamali
olmadig1 dikkate alinirsa, bu algoritmalar tek seferde oldukca az sayida giiriiltiilii
pikselleri yakalayabilmektedir. Buna karsin YBMGS algoritmasi tek seferde giiriiltiilii
pikselleri tespit etmekle beraber iteratif olan yontemler kadar yiiksek basarilara
ulagamamustir.

Cizelge 4.7 : 0,1, 0,2 ve 0,3 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip Monarch
goriintiistiniin farkh filtrelerden elde edilen PSNR degerleri.

Yogunluk MF FUMF KUIA PYTF YBMGMF2 YBMGMF4 YBMGMF5
0,1 27,046 37,858 24,853 34,515 33,032 33,798 30,732
0,2 24,225 33,381 22,138 30,162 27,527 28,254 25,273
0,3 22,062 31,064 19,969 30,162 24,040 24,808 22,029

Cizelge 4.7°da sunulan tablo, YBMG kullanilarak tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermek
amaciyla geligtirilen filtrelerin verimliligini, medyan filtre ve literatiire kazandirilmis
yeni ¢calismalarla kargilastirmaktadir. Bu tabloda medyan filtre MF ile gosterilmistir,
FUMF olarak kisaltilan algoritma Farkli Uygulanabilen Medyan Filtre (Different
Applied Median Filter, DAMF) [2], KUIA olarak kisaltlan algoritma Kiiresel
Uyarlanabilir Kesirli Integral Algoritmas1 (Global Adaptive Fractional Integral
Algorithm, GAFIA) [19], PYTF olarak kisaltilan algoritma Piksel Yogunlugu Tabanl
Filtre (Based on Pixel Density Filter, BPDF) [20] olarak ifade edilmis ve bundan sonra
yer alan tablolarda da aynmi gosterimleri mevcuttur. Elde edilen sonuglar, bu yeni
algoritmalarin, kiyaslama yapilan 4 farkl filtrenin 2 tanesinden daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Gelistirilen bu algoritmalarda, giiriiltii yogunlugu

arttik¢a filtre verimliliginin diistiigli gozlemlenmistir. Bu durum calismalar1 yogunluk
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yiikseldik¢ce de performansin diismeyece8i arastirmaya yapmaya yoneltmistir. Bu
arayis sonucunda gelistirilen ve bundan sonraki anlatilacak olan filtrelerde bu
problemin iistesinden gelinmis ve hem diisiik hem yiiksek yogunlukta basarilar elde

edilemeye calisilmigtir.

Hibrit bir model olan YBMGMF6 yontemi ile sonuclar iyilestirmek hedeflen-
mekle beraber elde edilen sonuclar literatiiriin iyl sonu¢ veren yontemleriyle
karsilagtirildiginda istenildigi kadar yiiksek bir iyilestirme orani elde edilememistir.
Sonuglar Cizelge 4.8’de verilmistir.  Giincel c¢aligmalarla yapilan kiyaslamada
YBMGMF6 yontemi geride kalmistir fakat Sekil 4.9’de verile 0,1 tuz ve biber
giirliltiisiine sahip Barbara goriintiisiine bakildiginda gorsel olarak yine de giiriiltiileri
gidermede yoOntemin basarili oldugu soylenebilir.  Sekil 4.10’da verilen 0,5
yogunluklu goriintilye bakildiginda ise giiriiltiilerin daha az miktarda armdirildig:

gozlemlenmektedir.

Cizelge 4.8 : 0,2 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiistine sahip goriintiilerin farkli
filtrelerle elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Gortintiiler Olciiler FUMF PYTF UTTKA YBMGMF6

Lena PSNR 39,1514 35,8617 38,2292 31,9468
SSIM 0,9786 0,9654 0,9767 0,8821

Kameraman PSNR 39,0328 34,8175 38,1744 32,9228
SSIM 0,9906 0,9792 0,9882 0,8797

Oturma Odast PSNR 34,8566 32,1853 34,3573 31,8313
SSIM 0,9651 0,9434 0,9625 0,9031

Barbara PSNR 30,4355 29,2320 30,8492 29,2341
SSIM 0,9590 0,9424 0,9599 0,8918

Monarch PSNR 33,3812 30,1621 32,2762 31,1282
SSIM 0,9823 0,9653 0,9758 0,9143

L

o 14
ll

(a) (b) (©
Sekil 4.9 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,1 giiriiltiili goriintii, (¢) YBMGMF6 ile
temizlenmis goriintii.
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(a) (®) (c)
Sekil 4.10 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giiriiltiili goriintli, (c) YBMGMF6 ile
temizlenmis goriintii.

Yiiksek yogunlukta daha yiiksek basarilara ulagabilmek icin pencere boyutunun daha
biiyiik olmas1 gerektigi varsayimiyla YBMGMF7 yontemi tasarlanmistir. Bu sayede
hem diisiik yogunlukta hem de yiiksek yogunlukta literatiirdeki iyi ¢aligmalarla
kiyaslanabilir sonuclar elde edilmistir. YBMGMF7 yontemi, iteratif olmadig: i¢in

oldukca hizli ¢alisan ve etkili bir yontem olarak one ¢ikmaktadir.

YBMGMEF?7 algoritmasindan elde edilen sonuclar, literatiiriin giincel yontemlerinden
FUME, PYTF ve UTTKA ile karsilastirilarak Cizelge 4.9°de sunulmustur. Sonuglar
gostermektedir ki, 0,2 yogunluklu giiriiltiiye sahip goriintilerde, YBMGMF7
algoritmasi PSNR degeri agisindan 5 farkli goriintiiniin 4’tinde en iyi sonucu vermistir.
Ayrica, SSIM degeri agisindan yapilan karsilagtirmalarda ise tiim goriintiilerde en iyi

sonuca ulagmistir.

YBMGMEF?7 algoritmasi kullanilarak giiriiltiiden armdirilan goriintiiler, Sekil 4.11 ve
Sekil 4.12°de sunulmugtur. Bu gorsellerde, 0,2 yogunlukta tuz ve biber giiriiltiisiine
sahip Kameraman goriintiisii ve 0,5 yogunlukta giiriiltii iceren Barbara goriintiisii
kullanilmigtir.  Her iki durumda da, giiriiltiilerin etkili bir sekilde azaltildigi ve
goriintiilerin temizlendigi goriilmektedir. Ozellikle 0,5 yogunlukta giiriiltii iceren
Barbara goriintiisiinde elde edilen temizlenme basarisi, YBMGMF7 algoritmasinin

yiiksek giiriiltii yogunluklarina kargsi da etkili oldugunu gostermektedir.

YBMGMES algoritmasi, daha once gelistirilmis olan YBMGMF6 ve YBMGMF7
algoritmalarinin birlestirilmesi sonucu olusturulmus ve hibrit modeli biiyiitiilen
pencereye uygulayan bir modeldir. Bu algoritmanin tasarimi, iki 6nceki modelin giiclii
yoOnlerini bir araya getirerek daha etkili bir performans elde etmeyi amac¢lamaktadir.

Yapilan bu birlestirme isleminin deneysel sonuglara nasil yansidigi Cizelge 4.10°de
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Cizelge 4.9 : 0,2 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip goriintiilerin farkli
filtrelerle elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Goriintiiler Olciiler FUMF PYTF UTTKA YBMGMF7

Lena PSNR 39,1514 35,8617 38,2292 37,0582
SSIM 0,9786 0,9654 0,9767 0,9796

Kameraman PSNR 39,0328 34,8175 38,1744 40,5259
SSIM 0,9906 0,9792 0,9882 0,9918

Oturma Odast PSNR 34,8566 32,1853 34,3573 35,5647
SSIM 0,9651 0,9434 0,9625 0,9695

Barbara PSNR 30,4355 29,2320 30,8492 31,1346
SSIM 0,9590 0,9424 0,9599 0,9628

Monarch PSNR 33,3812 30,1621 32,2762 33,9114
SSIM 0,9823 0,9653 0,9758 0,9831

(a) (b) (c)
Sekil 4.11 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,2 giiriiltiilii goriintii, (¢) YBMGMF7 ile
temizlenmis goriintii.

detayl bir sekilde gosterilmistir. Cizelgedeki sonuglar incelendiginde, YBMGMF7 ile
benzer sonuclarin elde edilmesi, YBMG modelinin tek basina da yiiksek bir basariya

ulagabildigini gostermektedir.

Bu yeni algoritma, 0,2 yogunlukta tuz ve biber giiriiltiisiine sahip olan Kameraman
goriintiisii ve 0,5 yogunlukta tuz ve biber giiriiltiisiine sahip olan Barbara goriintiilerini
giiriiltiilerden arindirmak icin uygulanmistir.  Bu islem sonrasinda elde edilen
gorseller, Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’de sunulmustur. Gorsellerin incelenmesi sonucunda,
YBMGMEF7 algoritmasi ile benzer bir temizlik oraninin elde edildigi gézlemlenmistir.
Bu da, YBMGMEFS algoritmasinin, dnceki modellerin etkinligini koruyarak, basaril

bir sekilde giiriiltii giderme islemi gerceklestirdigini gostermektedir.

Cizelge 4.11°de, farkli yogunluklarda tuz ve biber giiriiltiisiine sahip Monarch
gorlintiisiinin, FUMF, PYTF, UTTKA, YBMGMF7 ve YBMGMES filtreleri
kullanilarak temizlenmesi sonucu elde edilen veriler sunulmustur. Bu ¢izelge, her

bir filtrenin farkli yogunluklardaki giiriiltiilerle basa ¢ikma yeteneg8ini karsilagtirmali
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(a) (b) ()
Sekil 4.12 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giiriiltiili goriintii, (¢) YBMGMF7 ile
temizlenmis goriintii.

Cizelge 4.10 : 0,2 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip goriintiilerin farkl
filtrelerle elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Gortintiiler Olgiiler FUMF PYTF UTTKA YBMGMFS8

Lena PSNR 39,1514 35,8617 38,2292 37,1459
SSIM 0,9786 0,9654 0,9767 0,9795

Kameraman PSNR 39,0328 34,8175 38,1744 40,5108
SSIM 0,9906 0,9792 0,9882 0,9916

Oturma Odast PSNR 34,8566 32,1853 34,3573 35,4726
SSIM 0,9651 0,9434 0,9625 0,9689

Barbara PSNR 30,4355 29,2320 30,8492 31,2217
SSIM 0,9590 0,9424 0,9599 0,9633

Monarch PSNR 33,3812 30,1621 32,2762 33,8641
SSIM 0,9823 0,9653 0,9758 0,9831

Cizelge 4.11 : Monarch goriintiisiiniin farkli yogunluklardaki farkli filtrelerle elde
edilmis PSNR ve SSIM degerleri.

Yogunluk Olgiller ~FUMF PYTF UTTKA YBMGMF7 YBMGMEFS

03 PSNR 31,0643 27,2616 30,0231 31,6490 31,7159
' SSIM  0,9710  0,9366  0,9597 0,9719 0,9717
04 PSNR 29,0522 24,6550 28,2791 29,4862 29,5337
' SSIM  0,9547  0,8945  0,9382 0,9557 0,9559
05 PSNR 27,4164 22,5105 269119 27,8392 27,5013
) SSIM  0,9344  0,8399 09147 0,9348 0,9329
06 PSNR 25,7691 19,9462 25,3341 25,7671 25,6111
' SSIM  0,9072 00,7511 0,8811 0,9029 0,9011
0.7 PSNR 24,2804 17,4889 23,9385 23,4128 22,3071
' SSIM  0,8721  0,6360  0,8376 0,8478 0,8485
08 PSNR 22,5909 14,2249 22,0710 20,8103 20,2703
' SSIM  0,8199  0,4495  0,7651 0,7522 0,7592

olarak gostermektedir. Elde edilen sonuglar, 0.6 yogunlugun altindaki giiriiltiilerde,
YBMGMF7 ve YBMGMES filtrelerinin diger yontemlerden daha iyi performans

sergiledigini ortaya koymustur.
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(a) () (c)
Sekil 4.13 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,2 giiriiltilii goriintii, (¢c) YBMGMEFS ile
temizlenmis goriintii.

(a) (b) (c)
Sekil 4.14 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giiriiltiilii goriinti, (c)YBMGMES ile
temizlenmig goriintii.

Ancak, tuz ve biber giiriiltiisiiniin yogunlugu arttikca, YBMGMF7 ve YBMGMF8
filtrelerinin performansinda bir diisiis gozlemlenmistir. Bu yiiksek yogunluklu giiriiltii
durumlarinda, her ne kadar YBMGMF7 ve YBMGMEFS filtreleri hala iyi sonuclar
vermeye devam etse de, diger filtrelerin en iyisi olma ozelligini kaybetmislerdir.
Bu durum, YBMGMF7 ve YBMGMEFS8 yontemlerinin diisiik ve orta yogunluktaki
giiriiltiilerde iistiin performans sergiledigini, ancak yiiksek yogunluktaki giiriiltiilerde

diger yontemlerle kiyaslandiginda daha az etkili oldugunu gostermektedir.

CYCG ile iretilen ve calisjma mekanizmast YBMGMF7 ile benzerlik gosteren
CYCGMF3 algoritmast ve CYCGMF4 olarak adlandirilan YBMGMEF7 ile 6n
filtrelemenin yapildig1 algoritmaya ait sonuclar, literatiiriin giincel caligmalari ile
kiyaslanarak Cizelge 4.12’de verilmistir. 0,2 yogunluk diizeyinde filtrelenen
goriintiilerden elde edilen PSNR degerleri iyi olmakla beraber tiim yontemlerin en 1yisi
degildir. Cizelge 4.12°de elde edilen degerler gore CYCGME3 ve CYCGMF4 filtreleri
birbirleri ile ¢ok yakin sonuglara sahiptir ve incelenen 5 goriintii icerisinde Barbara

goriintiisiinde CYCGMPF3 filtresi diger yontemlerden daha iyi ¢alismistir.
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CYCGMF3 ve CYCGMF4 algoritmalar ile giiriiltiiden arindirilan goriintiiler Sekil
4.15 ve Sekil 4.16’da verilmistir. Burada 0,2 ve 0,5 yogunluklu tuz ve biber
giiriiltiisiine sahip Kameraman goriintiilerine denenen filtreler gorsel olarak giiriiltiileri

temizlemekte oldukca basarilidir.

Cizelge 4.12 : 0,2 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip goriintiilerin farkl
filtrelerden elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Gorintiler  Olgiller FUMF PYTF UTTKA CYCGMF3 CYCGMF4

PSNR 39,1514 35,8617 38,2292 35,9807 35,5943

Lena SSIM 09786 09654 09767 09767 0,9736
Kameraman  PSNR 39,0328 348175 381744 38,7313 38,4059
SSIM  0,9906 009792 09882  0.9897 0,9866

Oturma Odas,  PSNR - 348566 32,1853 343573 34,7943 34,4081
SSIM  0,9651 09434 09625  0,9656 0,9623

Babara  PSNR 30,4355 202320 30,8492 30,9307 30,9210
SSIM  0,9590 09424  0,9599 09612 0,9527

Monareh  PSNR 333812 30,1621 322762 32,8349 32,4801
SSIM 09823 09653 009758  0,9800 0,9740

(a) (b) (c) (d)
Sekil 4.15 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,2 giiriiltiili goriintii, (¢) CYCGME3 ile
temizlenmis goriintii, (d) CYCGMF4 ile temizlenmis goriintii.

YBMG ve CYCG ile elde edilen YBMGMF6, YBMGMF7, YBMGMEFS, CYCGMEF3
ve CYCGMF4 filtrelerinin sonuglar1 kendi i¢inde kiyaslanmistir. Cizelge 4.13 elde
edilen sonuglar gostermektedir ki 0,2 yogunlukta tuz ve biber giiriiltiisiine sahip farkl
goriintiilerde YBMGMF7 ve YBMGMES algoritmalart CYCGMF3 ve CYCGMF4
algoritmalarindan daha iyi sonu¢ vermistir. YBMGMF7, YBMGMEFS, CYCGMF3
ve CYCGMF4 goriintiileri farkli yogunluk degerlerine sahip Kameraman goriintiisiine
uygulanmig ve elde edilen sonuclar Cizelge 4.14°de verilmisti. Bu sonuclara
gore giiriiltii yogunlugu arttikca CYCG ile tasarlanan algoritmalar yliksek yogunluk

diizeylerinde YBMG ile elde edilen algoritmalardan daha bagarilidir.
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(a) (b) (c) (d)
Sekil 4.16 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giiriiltiilu goriinti, (¢) CYCGMEF3 ile
temizlenmis goriintii, (d) CYCGMF4 ile temizlenmis goriintii.

0,6, 0,7, 0,8 ve 0,9 yogunluktaki tuz ve biber giiriiltiisiine sahip Kameraman
goriintiisini YBMGMF7 algoritmas: ile temizlenerek goriintiiler Sekil 4.17, Sekil
4.18, Sekil4.19 ve Sekil 4.20’de verilmisti. ~ YBMGMEF7 algoritmasinin renk
gecislerinin fazla oldugu goriintillerde bu gecisleri korudugu gozlemlenmistir.

Bununla ilgili 6rnekler Sekil 4.21, 4.22 ve 4.23’de verilmistir.

Cizelge 4.13 : 0,2 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip goriintiilerin YBMG ve
CYCQG filtreleri ile elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Goriintiller Olgiiler YBMGMF6 YBMGMF7 YBMGMF8 CYCGME3 CYCGMF4

PSNR 31,9468 37,0582 37,1459 35,9807 35,5943

Lena SSIM  0,8821 0,9796 0,9795 09897 09736
Kameraman PSNR 329228 40,5259 40,5108 387313 384059
SSIM  0,8797 0,9918 09916 09897  0,9866
Oturma Odag, PSNR 318313 355647 354726 347943 34,4081
SSIM  0,9031 0,9695 09689 09656 09623
Bubara  PSNR 292341 311346 31,2217 30,9307 30,9210
SSIM  0,8918 0,9628 09633 09552 09591
PSNR 31,1282 339114  33.8641 32,8349 32,4801

Monarch

SSIM 00,9143 0,9831 0,9831 0,9800 0,9740

(a) (b)
Sekil 4.17 : (a)Orijinal goriintii, (b) 0,6 giiriiltiilii goriintii, YBMGMF7 ile temizlen-
mig goriintii.

YBMG algoritmalart arasinda, dinamik pencere yapisi kullanilarak yiiksek yogunluk-

taki giiriiltli oranlarim1 gidermeyi amaglayan YBMGMF9 algoritmasi gelistirilmistir.
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Cizelge 4.14 : Kameraman goriintiisiiniin farkli yogunluklardaki CYCG ve YBMG
filtrelerinden elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Yogunluk  Olgiiller YBMGMF7 YBMGMF8 CYCGMF3 CYCGMF4

0.3 PSNR 37,8656 37,8546 36,2986 36,0158
’ SSIM 0,9852 0,9851 0,9825 0,9773
0.4 PSNR 35,7752 35,8093 34,6122 34,0321
’ SSIM 0,9768 0,9764 0,9736 0,9662
0.5 PSNR 33,2133 33,2430 32,8332 32,3029
’ SSIM 0,9636 0,9631 0,9609 0,9522
0.6 PSNR 31,1593 31,0928 30,5146 30,7074
’ SSIM 0,9438 0,9434 0,9399 0,9346
0.7 PSNR 28,6646 28,8336 28,6007 28,5633
’ SSIM 0,9121 0,9130 09111 0,9042
0.8 PSNR 25,8916 25,6423 25,8278 25,9428
’ SSIM 0,8587 0,8572 0,8596 0,8536
0.9 PSNR 22,0699 22,4825 22,4400 22,4632
’ SSIM 0,7645 0,7686 0,7745 0,7636

(a) (b)
Sekil 4.18 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,7 giiriiltiili goriintii, (¢) YBMGMF7 ile
temizlenmis goriintii.

Bu algoritma ile elde edilen sonuglar, Cizelge 4.15’de diger filtrelerle karsilastirmali
olarak sunulmustur.  Sonuglar incelendiginde, YBMGMFO9 algoritmasinin 0,2

yogunlukta, kargilastirilan tiim filtrelerden daha iyi performans gosterdigi goriilmiigtiir.

YBMGME9 algoritmasi ile giiriiltiilerinden arindirilan goriintiiler ise Sekil 4.24, Sekil
4.25 ve Sekil 4.26’te sunulmustur. Bu gorsellerin incelenmesi, hem diisiik hem
de oldukca yiiksek yogunluklardaki giiriiltiilerde cok iyi goriintii kalitesinin elde
edildigini gostermektedir. YBMGMEF9 algoritmasi, yliksek yogunluktaki giiriiltii
ortamlarinda bile etkili bir sekilde ¢alisarak, temiz ve net goriintiiler elde edilmesini

saglamisgtir.

YBMGME9 algoritmasinin ¢alisma prensibi CYCG’ye uyarlanarak gelistirilen
CYCGMF5 algoritmasindan elde edilen sonuglar, Cizelge 4.16’de sunulmugtur.
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Sekil 4.19 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,8 giiriiltiilii goriintli, (¢) YBMGMF7 ile
temizlenmis goriintii.

(a) (b)
Sekil 4.20 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,9 giiriiltiili goriintii, (c) YBMGMF7 ile
temizlenmis goriintii.

Cizelge 4.15 : 0,2 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip goriintiilerin farkli
filtrelerle elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Gortintiiler Olciiler FUMF PYTF UTTKA YBMGMF9

Ev PSNR 36,5087 34,0610 36,2168 37,1344
SSIM 0,9650 0,9467 0,9645 0,9684

Kameraman PSNR 39,2685 34,8175 38,1744 40,7923
SSIM 0,9899 0,9792 0,9882 0,9919

Oturma Odast PSNR 35,1134 32,1853 34,3573 35,6109
SSIM 0,9663 0,9434 0,9625 0,9690

Barbara PSNR 30,4267 29,2320 30,8492 31,2374
SSIM 0,9585 0,9424 0,9599 0,9636

Monarch PSNR 33,6317 30,1621 32,2762 34,1784
SSIM 0,9820 0,9653 0,9758 0,9833

Bu sonuclar, kiyaslanan filtreler arasinda en iyi performansin YBMGMF9 al-
goritmasindan, ikinci en iyi performansin ise CYCGMEFS algoritmasindan elde
edildigini gostermektedir. Bu bulgular, CYCG ve dinamik pencere yapisinin bir
araya getirildiginde, tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermede oldukca basarili sonuclar

dogurdugunu kanitlamaktadir.

Elde edilen bu veriler, CYCGMF5 algoritmasinin, YBMGMF9 algoritmasinin giiclii

yonlerini tagiyarak yiiksek performans gosterdigini ve bu iki yaklagimin yiiksek
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(a) (b) (c)
Sekil 4.21 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giiriiltilii goriintli, (¢) YBMGMF7 ile
temizlenmis goriintii.

(a) (b) (c)
Sekil 4.22 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giiriiltiilii goriintii, (¢) YBMGMF7 ile
temizlenmig goriintii.

yogunluklu giiriiltii oranlarinda da etkin bir giiriiltii giderme sagladigim1 ortaya

koymaktadir.

CYCGMEFS5 algoritmasi ile giiriiltiilerinden arindirilan farkli yogunluktaki Kameraman
goriintiileri Sekil 4.27, 4.28 ve 4.29°de gosterilmistir. Bu gorsellerde de CYCGMEFS

algoritmasinin giiriiltiileri gidermekte oldukca basarili oldugu goriinmektedir.

Cizelge 4.16 : 0,2 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip goriintiilerin farkli
filtrelerle elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Goriintiller  Olgiiler FUMF  PYTF UTTKA YBMGMF9 CYCGMEFS

By PSNR 36,5087 34,0610 36,2168 37,1344 36,6784

SSIM  0,9650  0,9467  0,9645 0,9684 0,9669

Kameraman PSNR 39,2685 34,8175 38,1744 40,7923 39,2788
SSIM  0,9899 09792  0,9882 0,9919 0,9905

Oturma Odast PSNR 35,1134 32,1853 34,3573 35,6109 34,9209
SSIM  0,9663 09434  0,9625 0,9690 0,9661

Barbara PSNR 30,4267 29,2320 30,8492 31,2374 31,0534
SSIM  0,9585 09424  0,9599 0,9636 0,9622

Monarch PSNR 33,6317 30,1621 32,2762 34,1784 32,8136
SSIM  0,9820 09653  0,9758 0,9833 0,9794
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(a) (b) (c)
Sekil 4.23 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giirtiltili goriintli, (¢) YBMGMF7 ile
temizlenmis goriintii.

(a) (b) (c)
Sekil 4.24 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,2 giiriiltilii goriintli, (¢) YBMGMEF9 ile
temizlenmis goriintii.

Cizelge 4.17 : Monarch goriintiistiniin farkli yogunluklardaki farkli filtrelerle elde
edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Yogunluk Olciler FUMF PYTF UTTKA YBMGMF9 CYCGMF5

03 PSNR 31,0643 27,2616 30,0231 31,7928 30,8036
’ SSIM 09710  0,9366  0,9597 0,9726 0,9681
0.4 PSNR 29,0522 24,6550 28,2791 29,8066 29,4119
’ SSIM  0,9547  0,8945  0,9382 0,9574 0,9548
0.5 PSNR 27,4164 22,5105 28,1665 27,8392 27,9614
’ SSIM  0,9344  0,8399  0,9147 0,9399 0,9368
0.6 PSNR 25,7691 19,9462 25,3341 26,2717 26,0756
’ SSIM  0,9072  0,7511 0,8811 0,9113 0,9089
0.7 PSNR 24,2804 17,4889 23,9385 24,5984 24,6275
’ SSIM  0,8721  0,6360  0,8376 0,8757 0,8760
0.8 PSNR 22,5909 14,2249 22,0710 22,7934 22,8172
’ SSIM  0,8199  0,4495  0,7651 0,8213 0,8222
0.9 PSNR 19,9265 10,1408 19,0473 20,1052 20,2917
’ SSIM  0,7085  0,2635  0,6793 0,7163 0,7216

Cizelge 4.17°de farkli yogunluk derecelerinde tuz ve biber giiriiltiisiine sahip Monarch
goriintiisiinin FUMF, PYTF, UTTKA, YBMGMF9 ve CYCGMEFS5 filtreleri ile elde
edilen PSNR ve SSIM degerleri verilmigtir. Elde edilen sonuglar gostermektedir ki
YBMGMEF9 ve CYCGMFS yogunluk derecesi yiikseldikce CYCGMEFS algoritmast
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(a) (b) (c)
Sekil 4.25 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giiriiltiilii goriintii, (¢) YBMGMEF9 ile

temizlenmis goriintii.

(a) (b) (c)
Sekil 4.26 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,9 giiriiltiilii goriintii, (¢) YBMGMEF9 ile
temizlenmig goriintii.

YBMGME9 algoritmasindan daha iyi sonuglar vermistir ve diger yontemlerden iistiin

bagar1 saglamistir.

Iteratif Agirlikli Ortalama Filtre, IAOF [32] literatiir boliimiinde sonuclar1 iyi olan
giincel caligmalardan biri olarak verilmigtir fakat kiyaslama yapilabilecek goriintii
olarak calismada Lena resmi kullanilmigtir. Bu caligmada goriintii olarak Lena’ya
yer verilmedigi i¢in kiyaslama tablosu bulunmamaktadir. Lena goriintiisii i¢in 0, 1
yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisii icin FUMF [2] PSNR degeri 43,2, IAOF [32] PSNR
degeri 43,3, 0,5 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisii icin FUMF [2] PSNR degeri 33,1
IAOF [32] PSNR degeri 34,0, 0,9 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisii icin FUMF [2]
PSNR degeri 27,0 IAOF [32] PSNR degeri 27,1 olarak bulunmustur. Bu sonuglarda

bizim ¢aligmamizin kiyaslanabilir iyilikte oldugunu gostermektedir.

UAOF, Uyarlanabilir Agirlikli Ortalama Filtre [40] filtresinde ise goriintii olarak
yine Lena ile calisildigr i¢in kiyaslama tablosuna yer verilmemistir fakat calismada
kullanilan 40 farkli test goriintiisiiniin ortalama sonuglarina gore 0,2 yogunluktaki
PSNR degeri FUMF [2] icin 37,24, IAWMEF [40] i¢in 39,52 , 0,8 yogunluktaki
PSNR degeri FUMF [2] icin 26,41, IAWMEF [40] i¢in 28,27 olarak bulunmustur.

55



(a) (b) ()
Sekil 4.27 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,2 giiriiltiilii goriintii, (c) CYCGMEFS ile
temizlenmis goriintii.

(a) (b) (e)
Sekil 4.28 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,5 giiriiltiili goriintii, (¢) CYCGMES ile
temizlenmis goriintii.

Bu sonuclara dayanarak bizim elde ettigimiz filtrelerden daha iyi sonu¢ verdi8i

cikariminda bulunulabilir.

Ayrintiya Duyarlu Filtre, ADF [41] filtresinde Kameraman goriintiisii kullanilmig ve
Kameraman resminin PSNR degerleri 0,2 yogunluga sahip tuz ve biber giiriiltiisii i¢cin
32,62, 0,5 yogunluga sahip tuz ve biber giiriiltiisii i¢in 26,93, 0,9 yogunluga sahip
tuz ve biber giiriiltiisti icin 21,78 olarak bulunmugtur. Aym1 yogunlukta Kameraman
goriintiisinin YBMGMF9 algoritmasi ile elde edilen PSNR degerleri sirasiyla 32,17,
26,89 ve 20,68 ’dir. Buradaki Kameraman goriintiisiiniin boyutu, onceki tablolarda

kullanilan boyuttan farkli oldugu icin PSNR degeri de farklidir.

Kargilagtirilan filtreler arasinda en iyi sonu¢ Farkli Uygulanabilir Medyan Filtre,
FUMF [2] algoritmasina ait oldugundan, YBMGMFY algoritmasiyla elde edilen filtre
FUMF ile karsilastirllmaktadir. Bu amagla, Barbara, Bot, Ev, Koprii, Korsan ve
Oturma Odas1 goriintiileri kullanilmis ve YBMG algoritmasi, 0,2, 0,4, 0,6 ve 0,8
yogunluklari i¢in tiim goriintiilerde daha iyi sonuclar vermektedir. Elde edilen PSNR
degerleri Cizelge 4.18’te sunulmug, SSIM degerleri ise Cizelge 4.19°te verilmistir.
Elaine goriintiisiiniin giiriiltiilerden arindirilmig hali, FUMF ve YBMGMF kullanilarak
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(a) (b) ()
Sekil 4.29 : (a) Orijinal goriintd, (b) 0,9 giiriiltiili goriinti, (¢) CYCGMFS ile
temizlenmis goriintii.

Cizelge 4.18 : FUMF ve YBMGMD filtrelerinin farkli yogunluktaki PSNR degerleri.

Goriintiiler Filtreler 0,2 0,4 0,6 0,8
Barbara FUMF 30,50 26,91 24,54 22,37
YBMGMF9 31,21 27,73 25,18 22,72
Bot FUMF 35,21 31,17 28,29 25,42
YBMGMF9 35,75 31,88 28,86 25,49
Ev FUMF 36,51 32,58 29,95 27,15
YBMGMF9 37,07 33,33 30,43 27,54
Koprii FUMF 30,70 27,31 24,83 22,37
YBMGMF9 31,32 28,13 25,42 22,65
Korsan FUMF 33,78 30,03 27,28 24,37
YBMGMF9 34,12 30,58 27,73 24,68
FUMF 35,04 30,97 28,05 25,16

Oturma Odasi

YBMGMF9 35,70 31,70 28,60 25,56

farkli yogunluk seviyelerinde Sekil 4.30’da sunulmustur [50]. Boylelikle YBMG ile
tasarlanan YBMGMFY filtresi, iiretilen algoritmalar i¢inde en basarili olan ve giincel
caligmalar1 geride birakan calisma olarak hem metrik degerleriyle hem de goriintiilerle

bagarisin1 kanitlamstir.

2023 yilinda yayimlanan Modifiye Edilmis Farkli Uygulanabilir Medyan Filtre,
MFUMF [35] (Modified Form of Different Applied Median Filter, MDAMF )
makalesi, Table 4.20’te YBMGMF9 algoritmasi ile kargilastirilmaktadir. Elde edilen
sonuglar, YBMG ile olusturulan filtrenin, 0,2, 0,4, 0,6 ve 0,8 yogunluk seviyelerinde
Ucak, Koprii ve Bot gortintiileri icin MFUMF’ye gore daha iyi PSNR degerleri
sagladigin1 gostermektedir. Ayrica, Lena goriintiisii, AGMF [38], KTA [36], NAFSM
[39], YKTA, YKTA2 [37], MFUMF [35], UAOF [40] ve YBMGMF kullanilarak

cesitli yogunluk seviyelerinde karsilastirilmis ve YBMGME, bu filtreler arasinda tiim
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Cizelge 4.19 : FUMF ve YBMGMD algoritmalarinin farkl giiriiltii yogunluklarindaki

SSIM degerleri.

Gortintiiler Filtreler 0,2 0,4 0,6 0,8
Barbara FUMF 0,9586 0,9025 0,8263 0,7132
YBMGMF9 0,9633 0,9148 0,8389 0,7240
Bot FUMF 0,9627 0,9135 0,8457 0,7381
YBMGMF9 0,9661 0,9217 0,8581 0,7473
By FUMF 0,9650 0,9174 0,8513 0,7472
YBMGMF9 0,9683 0,9259 0,8627 0,7546
Koprii FUMF 0,9474 0,8816 0,7899 0,6451
YBMGMF9 0,9514 0,8916 0,8027 0,6516
Korsan FUMF 0,9536 0,9044 0,8355 0,7196
YBMGMF9 0,9563 0,9117 0,8430 0,7285
Oturma Odast FUMF 0,9663 09177 0,8466 0,7333
YBMGMF9 0,9692 0,9265 0,8597 0,7414

(i)

Sekil 4.30 : Elaine goriintiisiinde, sirasiyla (a),(b),(c) ve (d) de 0,2, 0,4, 0,6 ve 0,8

yogunluklarda tuz ve biber giiriiltiisii uygulanmais, (e), (f), (g) ve (h) de

FUMF kullanilarak, (i), (j), (k) ve (I) de YBMGMF9 filtresi kullanilarak
temizlenmis goriintiiler

()
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Cizelge 4.20 : MFUMF ve YBMGMFO algoritmalarinin farkl giiriiltii yogunluklarin-

daki PSNR degerleri.
Goriintuler Filtreler 0,2 0,4 0,6 0,8
KTA 27,53 25,08 22,02 18,62
YKTA 29,66 27,95 24,87 20,84
Ucak YKTA2 30,53 29,03 26,44 21,97
FUMF 36,97 32,48 29,34 26,27
MFUMF 37,43 32,39 29,19 26,18
YBMGMF9 38,34 33,85 30,30 26,62
KTA 24,38 22,27 20,13 17,50
YKTA 27,26 25,05 22,41 20,13
Kopril YKTA2 30,00 26,70 23,78 20,17
FUMF 30,35 26,88 24,51 22,12
MFUMF 30,71 27,18 24,67 22,25
YBMGMF9 31,12 28,04 25,46 22,71
KTA 27,60 25,13 22,36 19,00
YKTA 31,48 28,37 25,00 21,16
Bot YKTA2 35,30 30,90 27,01 22,53
FUMF 35,29 31,23 28,34 25,36
MFUMF 35,34 31,19 28,32 25,51
YBMGMF9 35,83 31,81 28,73 25,65

test edilen yogunluk seviyelerinde en iyi sonuglart saglamistir. Sonuglar Cizelge

4.21°da sunulmustur.

YBMGME9 algoritmasinin PSNR ve SSIM metriklerinden farkli olarak MS-SSIM

metrigiyle de basaris1 hesaplanmig ve elde edilen sonuglar 4.22°de verilmistir.

YBMGMEF9 ve CYCGMES filtrelerinin renkli goriintiilerden elde edilen PSNR ve
SSIM degerleri Cizelge 4.23, Cizelge 4.24 ve Cizelge 4.25 *de verilmistir. Giiriiltiileri
giderilen goriintiiler ise Sekil 4.31, Sekil 4.32 , Sekil 4.33, Sekil 4.34 ve Sekil 4.35°de

Cizelge 4.21 : Farkli giiriiltii seviyeleri altinda Lena goriintiisii icin PSNR degerlerinin

kargilastirilmasi.

Filtreler 0,2 0,4 0,6 0,8
AGMF 32,98 24,92 12,30 8,16
KTA 33,39 27,05 21,86 16,45
NAFSM 35,65 32,39 29,91 27,14
YKTA 35,41 31,64 27,67 23,12
YKTA2 39,37 34,46 29,98 24,61
MFUMF 39,31 34,87 31,84 28,61
UAOF 39,80 35,84 32,62 29,32
YBMGMF9 40,73 36,67 33,40 29,90
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Cizelge 4.22 : YBMGMP filtresinin farkli yogunluklardaki MS-SSIM degerleri.

Goriintuler 0,2 0,4 0,6 0,8
Barbara 0,9893 0,9736 0,9495 0,9068
Bot 0,9947 0,9864 0,9710 0,9330
Ev 0,9952 0,9873 0,9735 0,9377
Koprii 0,9897 0,9774 0,9540 0,8969
Korsan 0,9937 0,9852 0,9703 0,9326
Oturma Odasi 0,9951 0,9871 0,9712 0,9308

verilmistir. Renkli goriintiilerde literatiirde ¢cok genis ¢calisma bulunmamasi nedeniyle
sonuglar herhangi bagka yontemlerle kiyaslanmamistir fakat gorseller incelendiginde

hem diisiik hem de yiiksek yogunluk seviyelerinde iistiin performans gozlemlenmistir.

Cizelge 4.23 : 0,2 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip renkli goriintiilerin PSNR

ve SSIM degerleri.
Goriintiiler Olgiiler YBMGMF9 CYCGMF5

Ev PSNR 36,9705 36,5544
SSIM 0,9832 0,9818

Barbara PSNR 34,2440 34,0229
SSIM 0,9778 0,9770

Baboon PSNR 28,8885 28,6267
SSIM 0,9642 0,9623

Biber PSNR 36,1621 35,5541
SSIM 0,9953 0,9948

Gol PSNR 31,3299 31,0256
SSIM 0,9816 0,9805

Cizelge 4.24 : 0,5 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip renkli goriintiilerin PSNR

ve SSIM degerleri.
Goriintiiler Olgiiler YBMGMF9 CYCGMF5

Ev PSNR 31,7794 31,6759
SSIM 0,9442 0,9429

Barbara PSNR 29,3439 29,3535
SSIM 0,9289 0,9284

Baboon PSNR 24,3474 24,2721
SSIM 0,8890 0,8874

Biber PSNR 32,1631 31,8844
SSIM 0,9885 0,9878

Gol PSNR 27,8151 27,7329
SSIM 0,9501 0,9492

YBMG ve CYCG ile daha once elde edilen algoritmalar hem diisiik yogunlukta hem

yiiksek yogunlukta ¢ok iyi sonuglar elde edilmistir. Yontemler siyah beyaz goriintiiler
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Cizelge 4.25 : 0,9 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip renkli goriintiilerin PSNR

ve SSIM degerleri.
Gorlintiiler Olciiler YBMGMF9 CYCGMF5

By PSNR 25,3538 25,2789
SSIM 0,7869 0,7852

Barbara PSNR 23,5022 23,5136
SSIM 0,7794 0,7801

Baboon PSNR 19,1351 19,1329
SSIM 0,6520 0,6530

Biber PSNR 25,5404 25,5010
SSIM 0,9502 0,9495

Gol PSNR 21,8919 21,8837
SSIM 0,8290 0,8298

(a) (b) (c)
Sekil 4.31 : (a) 0,2 giiriiltiilii goriintli, (b) YBMGME9 ile temizlenmis goriintii, (c)
CYCGMFS ile temizlenmis goriintii

tizerinde farkli yogunluk degerlerinde literatiiriin en 1yi filtrelerinden olan FUMEF ile
kiyaslandiginda daha iyi sonuglar elde edilmistir. Hem PSNR hem de SSIM degerleri
daha yiiksektir. YBMG ve CYCG kendi arasinda kiyaslandiginda ise YBMG diisiik
yogunluk degerlerinde c¢ok az farklarla CYCG’den daha iyi sonug¢ vermekle beraber
yogunluk yiikseldiginde CYCG’nin daha iyi sonu¢ verdigi goriintiiler de olmustur.
Farkli yogunluk degerlerinde FUMF ile kiyaslanarak elde edilen sonuclar Cizelge
4.26°de verilmistir. YBMG, CYCG ve FUMF ile temizlenen goriintiiler ise Sekil 4.36
ve Sekil 4.37°de verilmistir. Deneysel sonuclar gostermistir ki YBMG ve CYCG ile
elde edilen tuz ve biber giiriiltiisiinii giderme algoritmalar istatistiksel yontemlerin

bircogundan daha iyi sonug¢ vermistir.

Filtreler renkli goriintiiler icin de uyarlanmig burada da gorsel olarak giiriiltiilerden
cok 1yi temizlendigi goriilmiistiir fakat literatiir aragtirildiginda yapilan ¢alismalarin

daha cok siyah beyaz olmasi dolayistyla rekli goriintiiler i¢in farkli resimler iizerinde,
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(a) (b) (c)
Sekil 4.32 : (a) 0,5 giiriiltiilii goriintii, (b) YBMGMEF9 ile temizlenmis goriintii, (c)
CYCGMFS ile temizlenmis goriintii

(a) (b) (c)
Sekil 4.33 : (a) 0,9 giiriiltiilii goriintii, (b) YBMGMF9 ile temizlenmis goriintii, (c)

CYCGMEFS ile temizlenmis goriintii

farkli yogunluk degerlerinde kiyaslama yapilabilecek genis bir arsiv bulunamadigi i¢in

sonuglar direkt verilmistir.

Cizelge 4.26 : 0,9 yogunluklu tuz ve biber giiriiltiisiine sahip goriintiilerin FUME,
YBMGMPF9 VE CYCG?5 ile elde edilen PSNR ve SSIM degerleri.

Goriintiiler Olciiler FUMF YBMGMF9 CYCGMF5

By PSNR 25,0893 25,4904 25,3384
SSIM 0,6471 0,6576 0,6548

Kameraman PSNR 24,8601 24,8883 25,0047
SSIM 0,8303 0,8318 0,8343

Oturma Odas PSNR 23,0367 23,2899 23,2947
SSIM 0,6210 0,6285 0,6277

Barbara PSNR 21,0069 21,2752 21,2329
SSIM 0,6162 0,6254 0,6261

Monarch PSNR 19,9543 20,0721 20,0273
SSIM 0,7156 0,7139 0,7150

Tablo 4.27°de verilen PSNR degerlerine bakildiginda YBMG ile elde edilen filtrelerin
tamamu i¢inde 0,1 yogunlukta en iyi sonu¢ YBMGMF9 algoritmasina aittir. Ayrica
YBMGME9 ve literatiiriin en iyi calismalarindan FUMF algoritmalarinin diigiik
yogunluktan yiiksek yogunluga kadar PSNR degerlerinin nasil degistigi Sekil
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(a) (b) ()
Sekil 4.34 : (a) 0,9 giiriiltiilii goriintli, (b) YBMGMEO ile temizlenmis goriintii, (c)
CYCGMFS ile temizlenmis goriintii

(a) (b) ()
Sekil 4.35 : (a) 0,9 giiriiltiilii goriintli, (b) YBMGME9 ile temizlenmis goriintii, (c)
CYCGMFS ile temizlenmis goriintii

Cizelge 4.27 : YBMG ile elde edilen algoritmalarin 0,1 yogunluktaki tuz ve biber
giirtiltiisiine sahip goriintiiler icin PSNR degerleri.

Filtreler Kameraman Barbara Oturma Odasi Monarch
YBMGMF1 20,0001 19,2674 20,6823 24,0480
YBMGMEF2 31,7743 31,0528 32,2904 33,0324
YBMGMF3 19,3945 19,6459 20,0935 19,8948
YBMGMF4 32,3944 31,7489 33,4223 33,7985
YBMGMF5 30,0883 30,2584 31,8046 30,7324
YBMGMF6 34,5049 31,9951 33,5684 36,0985
YBMGMEF7 44,3350 34,3371 38,8850 37,6011
YBMGMEFS8 44,1538 34,4585 38,5903 37,2372
YBMGMF9 44,2138 34,5754 38,9042 37,3055

4.38 ’deki garfikte verilmigtir. Buna gore her yogunluk seviyesinde YBMGMF9

algoritmasinin FUMF’den daha 1yi sonug verdigi bir kez daha goriilmiistiir.
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@ (e)
Sekil 4.36 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,9 giiriiltiilii goriintii, (c) FUMF ile filtrelenmis,
(d) YBMGMEFO ile filtrelenmis, (e) CYCGMES ile filtrelenmisg

@ (e)
Sekil 4.37 : (a) Orijinal goriintii, (b) 0,9 giiriiltiilii goriintii, (c) FUMF ile filtrelenmis,
(d) YBMGMP ile filtrelenmis, () CYCGMFS5 ile filtrelenmis
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5. SONUCLAR

Bu calismada, gri tonlu ve renkli goriintiilerden tuz ve biber giiriiltiisiinii temizlemek
icin yeni filtreler tasarlanmigtir.  Bu filtrelerin tasarrmimnda YBMG ve CYCG
algoritmalart kullanilmistir ve bu, YBMG’nin ve CYCG’nin goriintii filtreleme
alaninda kullamldig1 ilk ornektir. Oncelikle Gauss ve alacali giiriiltii eklenmis
goriintiilere bakildiginda CYCGMF2 algoritmasinin en temel filtreler olan ortalama
ve medyan filtreden daha iyi sonug verdigi Cizelge 4.1 ve 4.2’de goriilmiistiir. Tuz ve
biber giiriiltiisiinii gidermek icin en temel filtre olan medyan filtre diisiik yogunluklarda
ilk kez YBMGMF2 algoritmasi ile gecilmis ve calismanin devaminda bu durum
tyilestirilmeye calistimisti. ' YBMGMFS algoritmasi iteratif olmayan bir yontem
sunarken yine tuz ve biber giiriiltiisiinii diisiik yogunluklarda medyan filtreden daha iyi
gidermistir. Buraya kadar elde edilen sonuglar diisiik yogunluklarda medyan filtreden
1yl olmakla beraber literatiiriin giincel calismalariyla kiyaslandiginda 6zellikle yiiksek
yogunluklarda geride kalmistir. Sonuglari iyilestirmek icin tekrarsiz medyan filtreden
ve kullanilan pencere i¢indeki standart sapma degerinden faydalanarak hibrit bir model
olan YBMGMF6 filtresi iiretilmistir ancak bu yontemde de cok biiyiik bir iyilesme
ortaya cikmamustir. Pencere boyutunu biiyiitmenin yiiksek yogunluk derecelerinde ise
yarayacag1 varsayimiyla 3x3 liik pencere boyutlar1 simetrileri yardimiyla 9x9 boyutuna
cikarilmig ve boylelikle YBMGMF7 algoritmasi olusturulmustur. Cizelge 4.9’ de
gozlemlendigi gibi 0,2 yogunlukta kiyaslanan filtrelerden daha iyi sonuglar elde
dilmistir ancak yine de yiiksek yogunluklarda istenen degerlere ulagilamamistir. Daha
iyi sonuglara ancak dinamik pencere boyutu kullanildiginda ulagilacagi tahmininden
yola ¢ikarak YBMGMF9 algoritmasi olusturulmus ve Cizelge 4.15°de goriildiigii gibi
en 1yi sonuglar elde edilmistir ve YBMG medyan filtresi olarak [50]’da verilen makale

olarak yayinlanmustir.

Giirtiltii temizleme potansiyelinin yiiksek oldugu diisiiniilerek CYCG ile de benzer
filtreler elde edilmis ve Cizelge 4.17°de goriildiigi gibi CYCG ile de ozellikle yiiksek

yogunluklarda basarili sonuglar elde edilmistir.
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YBMG ve CYCG ile iiretilen algoritmalar kendi arasinda kiyaslandiginda gri ton
goriintiilerde YBMG algoritmasinin daha basarili oldugu goézlemlenirken, renkli
goriintiilerde ve oOzellikle yiiksek yogunluklarda CYCG algoritmasinin daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Ogrenme tabanli yontemler, goriintii iizerindeki giiriiltiileri giderme konusunda
genellikle istatistiksel yontemlere gore daha bagsarilidir. Bu durum, 6grenme tabanl
yontemlerin goriintiilerdeki karmagik desenleri ve yap1 taglarini daha iyi 6grenebilme
yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle derin 6grenme teknikleri, cok katmanli
sinir aglar1 sayesinde goriintiilerdeki ince detaylar1 ve giiriiltiileri etkili bir sekilde ayirt
edebilir. Bu baglamda, derin 6grenme temelli yontemler, biiyiik veri setleri iizerinde

egitilerek yliksek dogruluk oranlarina ulasabilir ve daha az hata payi ile calisabilirler.

Ancak, 6grenme tabanli yontemlerin istatistiksel yontemlere kiyasla bazi belirgin
avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ogrenme tabanli yontemlerin en biiyiik
avantajlarindan biri, c¢ok biiylik veri setleri iizerinde egitildiginde cok yiiksek
performans gostermeleridir. Bu yontemler, veri miktar arttik¢a daha da iyi sonuclar
verebilir ve ¢esitli goriintiileme kosullarina uyum saglayabilirler. Bununla birlikte,
bu yontemlerin etkin bir sekilde caligabilmesi i¢in biiyiilk miktarda etiketli veri
gerekmektedir. Biiyiik veri setlerinin toplanmasi, islenmesi ve saklanmasi ciddi bir

lojistik ve maliyet gerektirir.

Ogrenme tabanli yontemler ayrica yiiksek hesaplama giicii ve performansh
donanimlara ihtiya¢ duyarlar. Bu durum, 6zellikle sinirli kaynaklara sahip kuruluglar
icin bir dezavantaj olusturabilir. Ayrica, bu yontemlerin egitim siireci uzun zaman

alabilir ve yiiksek enerji tiikketimine neden olabilir.

Bizim yOntemimiz ise istatistiksel bir yontem olarak 6grenme tabanli yontemlerin
gerisinde kalabilir; ancak bu yontemlerin bazi kisitlamalarina sahip degildir.
Istatistiksel yontemler, genellikle daha az veri ile calisabilir ve biiyiik veri setlerine
ihtiyac duymazlar. Bu da veri toplama ve isleme maliyetlerini diisiiriir.  Ayrica,
istatistiksel yontemler genellikle daha diisiik hesaplama giicii gerektirir ve bu nedenle
ortalama performansa sahip makinelerde bile uygulanabilir. Bu durum, maliyet
acisindan biiytik bir avantaj saglar ve genis bir kullanici kitlesi tarafindan erisilebilir

hale gelir.
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Olusturdugumuz algoritma, cevresel etkilere ihtiyag duymadan hizli bir sekilde
uygulanabilir. Matematiksel temellere dayandig: i¢in sonuglari kolayca yorumlanabilir
ve analiz edilebilir. Istatistiksel yontemlerin saglam temelleri, algoritmanin tutarl
ve Ongoriilebilir sonucglar vermesini saglar. Bu yontem, belirli durumlarda 68renme

tabanli yontemlere gore daha pratik ve ekonomik bir ¢oziim sunabilir.

Ozetle, 6grenme tabanl yontemler genel olarak daha yiiksek performans gosterebilir;
ancak istatistiksel yontemler, yeterli iyilestirmeyi saglayabildikleri drneklemlerde
avantajli olabilir. Istatistiksel yontemlerin diisiik maliyetli, kolay uygulanabilir ve
genis erisilebilirlik 6zellikleri, bu yontemleri belirli uygulamalar i¢in cazip hale getirir.
Bu nedenle, her iki yaklasimin da kendine 6zgii giiclii ve zayif yonleri bulunmaktadir
ve bu yontemlerin secimi, uygulamanin gereksinimlerine ve kaynaklarina baglh olarak

degisebilir.
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