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OZET

DUZENLENMIS GRI KURT ALGORITMASIYLA GURULTU TEMIZLEME

Hiiseyin Avni ARDAC
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Pakize ERDOGMUS
Temmuz 2018, 39 sayfa

Giliniimiiz teknolojisinde bilgisayarlarin aritmetik ve mantiksal hesaplamadaki basarisi
insan basarisindan milyonlarca hatta milyarlarca defa daha hizli iken, bir algoritma ile
programlanamayan dgrenme ydntemlerinde insan agik ara 6ndedir. Insanin bilgisayara
iistiin oldugu alanlarin basinda ses, goriintii ve koku islemleri gelmektedir. Bir insan
gordliiglii nesneleri ¢ok hizli bir sekilde algilayip, taniyabilirken, bilgisayarlarda bu
islemler heniiz yilizde yliz dogruluga ulasmamistir. Goriintii isleme g¢aligmalarindaki
sorunlardan birisi, goriintii eldesi ve transferi sirasinda goriintiide olusan giirtiltiilerdir.
Bu ¢aligmada goriintiiler tizerindeki giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in optimizasyona dayali
bir yontem Onerilmigstir. Goriintii islemede daha iyi sonuglar i¢in yapilmis olan
calismalarin birgogunda optimizasyon metotlarindan yararlanilmistir. Bu ¢aligmada ise
gri kurt algoritmasi, diizenlenmis gri kurt algoritmasi ve genetik algoritma kullanilarak
goriintlilerdeki giirtiltiilerin temizlenmesi islemi gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada esas
aliman problem, giriltili goriintiilerin  (Gauss giirtiltiisii ile girilti  eklenmis)
optimizasyon algoritmalar ile egitilmis filtreden gegirilerek temizlenmesidir. Cesitli test
gorlintiilerine gauss giirtiltlisii eklenerek bu giriiltiilii goriintiiler gri kurt algoritmast,
diizenlenmis gri kurt algoritmasi, genetik algoritma ve Weiner filtere yardimiyla,
eklenmis olan bu giiriiltiilii goriintiilerin orijinal resme en yakin hale getirilmek iizere
temizlenme iglemi yapilmistir. Kullanilan algoritmalarin giiriiltiilii goriintiiler tizerindeki
uygulama sonuglar1 verilmis ve sonuglarin En yiiksek Sinyal Girilti Orani1 (Peak
Signal to Noise Ratio (PSNR)) degerlerine gore karsilastirilmasi yapilmistir. Bu
karsilagtirma sonucundan en iyi temizleme iglemini yapan algoritma belirlenmistir. Son
olarak, elde edilen sonuglara gore, kullanilan algoritmalarin goriintii islemede giiriiltii
temizleme uygulamalarinda kullanilabilirligi PSNR degerleri ile ortaya konmustur.

Anahtar sozciikler: Diizenlenmis gri kurt algoritmasi, Genetik algoritma, Gri kurt
algoritmasi, Giiriiltii temizleme, Weiner filtre.
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ABSTRACT

IMAGE DENOISING WITH MODIFIED GREY WOLF OPTIMIZER

Hiiseyin Avni ARDAC
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
July 2018, 39 pages

In todays technology, while the success of the computers for arithmetic and logical
calculations, is millions or billions times higher than the humans, in the learning
methods which can’t be programmed with an algorithm, human outperforms computers.
Some of the areas, which human outperforms computers are audio, image and odor
processing. While human can detect and recognize the objects very fast, computers
can’t do these process with hundred percent accuracy. Some of the problems in image
processing studies, is noise produced during the image acqusition and image
transmission. In this study, a method based on optimization is proposed for image
denosing. In most of the studies in image processing for successfully applications,
optimization methods have been used. In this study, image denosing has been realized
with Grey Wolf Optimizer, Modified Grey Wolf Optimizer and Genetic Algorithm. The
main problem in this study is to denoise the images (noised with some Gaussian noise)
with convolution with a trained filters which coefficient optimized with the optimization
algorithms. Adding Gaussian noise with several test images, these images have been
denoised approximating the images to the original ones with Grey Wolf Optimizer,
Modified Grey Wolf Optimizer, Genetic Algorithm and Weiner Filter. The results of
applications of used algorithms on the noisy images have been submitted and the results
have been compared with PSNR values. The best performing algorithm has been
specified. As a result, according to the attained findings, the applicability of the
algorithms using for image denoising has been submitted with the PSNR values.

Keywords: Genetic algorithm, Grey wolf algorithm, Image denoising, Modified grey
wolf algorithm, Weiner filter.
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1. GIRIS

Goriintii isleme, iki boyutlu sinyal islemedir. Giris islenmemis ham bir goriintii iken
cikis istenen goriintiidiir. Verilen giris goriintlistinii istenilen c¢ikis goriintiisiine
dontistiiren ¢alismalara goriintii isleme denir. Goriintii isleme c¢alismalarinda ¢ikis her
zaman goriintii olmaya bilir. Ust diizey goriintii isleme calismalarinda ¢ikis bir etikette
olabilir. Ornegin bir yiiz tanima sisteminde kameradan alinan goriintii giris sinyali iken,
cikti o kisinin ismidir. Goriintii isleme c¢aligmalari, bilgisayarlarin gelisimine paralel
olarak artmistir. Gilinlimiizde ¢ok ¢ekirdekli bilgisayarlarin gelisimi ve ekran kartlarinin
performanslarinin gelisimine bagli olarak, ¢ok hizli ¢alisan goriintii isleme uygulamalari
gelistirilmektedir. Bir kamera yardimi ile bir bina igerisine giren Kkisi sayisi
belirlenebilmekte, kisiler etiketlenebilmekte, kimlikleri tespit edilebilmektedir. Yine
giiniimiizdeki  goriintii  isleme calismalar1 makine Ogrenmesi yontemleriyle
birlestirilerek, goriintiilerden nesnelerin tespit ve taninmasi islemleri daha kolay
yapilabilir hale gelmistir. Gelecekteki goriintii isleme c¢alismalarinda derin 6grenme,
bilgisayarli gdrme ve cok cesitli algilayict teknolojileri kullanilacaktir. insansiz
araglarin navigasyonunda, robotlarin engellere ¢arpmadan hareketlerinde, fabrikalarda
irlin kalitesinin tespitinde ve {iretim siireglerindeki hatalarin tespitinde, mobese
kameralarindan bulundugu bolgedeki insan yogunlugunun tespit edilmesinde, suglularin
takip ve tespit edilmesi gibi ¢alismalarda, bu ¢alismalarin en 6nemli parcasi goriintii
isleme olacaktir. Gergek goriintiiler analog iken gilinlimiiz kameralarindan elde edilen
goriintliler sayisaldir. Bu goriintiilerin eldesi sirasinda sayisallagtirmadan kaynaklanan
cesitli giiriiltiiler olusabilmektedir [1], [2]. Yine goriintiiniin ¢ekildigi ortamdaki 1518in
miktar1 goriintiinlin kalitesini etkilemektedir. Yine goriintiiniin bir ortamdan bagka bir
ortama aktarimi sirasinda giiriiltli olusabilmektedir. Bu sebeple giiriiltii giderme goriintii
isleme ¢alismalarinda 6nemli bir yer tutmaktadir. Birgok goriintii isleme ¢alismasinda
on isleme olarak giiriiltii temizleme yer almaktadir. Giiriiltli, goriintiideki ahengi bozan
istenmeyen piksel degerleridir. Bu degerlerin goriintiideki ahenge uygun hale getirilmesi
islemine de giiriiltii temizleme adi verilir. Gliriiltii temizleme islemi i¢in ¢ok c¢esitli
yaklasimlar gelistirilmistir. Uzamsal domende, frekans domeninde veya her iki

domende kullanilan yaklasimlar olmak {izere genel olarak ii¢ kategoride incelenir [3].



Uzamsal filtrelemede temel yaklasim, goriinti {izerindeki farkli noktalardan
yararlanilarak filtre katsayilarmin yerel veya yerel olmayan olarak hesaplanmasidir.
Ortalama filtre, medyan filtre, anizotropik filtre, dalgacik doniisiimii, Weiner filtre ve
konviilasyon yoluyla giiriiltii giderme en bilinen yontemlerdir. Yine son yillarda derin
konvulasyonel ag yapilari kullanilarak birgok goriintii isleme uygulamasi yapildigi gibi,

bu aglar giiriiltii temizleme i¢in de kullanilmistir.

Lee ve arkadaglar1 giiriiltii temizleme i¢in derin konvoliisyonel sinirsel ag yapisini
kullanmislardir. Bu ag yapisi ile giiriiltii temizleme diger yontemlere gore oldukga {istiin
bir performans gostermistir. Bu calismada Lee ve arkadaslari tibbi goriintiilerde giiriiltii
temizleme islemi i¢in bu ag yapisint kullanmiglardir. 3000 adet gogiis radyogram
gorlintlisti  kullanilarak ag egitimi yapilmistir. Bu ¢alismada kullanilan ydntem
Konvolisyonel Giiriilti Giderme Otokodlayici (Convolutional Denoising Autoencoder
(CDAE)) olarak adlandirilmistir [4].

Al-antari ve arkadaslar1 ise Cift Enerjili X-Ray Absorbsiyometri (Dual Energy X-ray
Absorptiometry (DEXA))’den alinan goriintiiler tizerindeki giiriiltiileri, Yerel Olmayan
Ortalama Filtre (Non-Lokal Mean Filter (NLMF)) ile temizlemislerdir. DEXA 6zellikle
50 yas ve lizeri menapoz cagindaki kadinlarda, kemik kiriklarimin yiiksek olasilikla
tahmininde oldukca kullanighdir. DEXA goriintiileme sistemi ile elde edilen iki goriintii
genellikle spin ve femur gibi ¢esitli viicut bdlgelerine ait kemik yapilarint goriintiiler.
Bu goriintiilerde kalitenin arttirilmasi i¢in giirliltii temizleme 6nemli bir 6n isleme
olarak kullanilmistir [5]. NLMF DEXA goriintiileri iizerinde test edilerek, yiiksek
goriintiilerde %30 ve %27’lerde ve diisiik goriintiilerde %22 ve %33’lerde bir Isaret-
Giiriilti Orani(Signal to Noise Ration (SNR)) elde etmislerdir.

Quiaoma ve arkadaslari Dongba rahipleri tarafindan yazilmis elyazmalarindaki
giiriiltiileri temizlemek icin Adaptif Medyan Filtre kullanmislardir. 2003 Diinya miras
listesindeki bu elyazmalarmin sonraki nesillere aktarilmasi i¢in sayisallastirilan bu
elyazmalar iizerinde, sayisallastirma sonucu olusan giirtiltiiler adaptif medyan filtre ve
dalgacik doniisiimii yontemi birlestirilerek temizlenmistir. Medyan filtre de genellikle
kare filtre boyutlar1 3X3, 5X5 ve 7X7 olarak kullanilmistir. Farkli pencere boyutlarinin
filtreleme basarisi tizerine etkisi biiyliktiir. Bu sebeple filtre boyutu se¢imi goriintiiniin

icerigine ve gereksinime gore adaptif yapilmistir [6].



Pang tarafindan yapilan ¢alismada giiriiltii temizleme i¢in Haar Dalgacik doniisiimii
yontemi kullanilmistir. Giiriiltii olarak eklemeli Gauss giirtiltiisii ¢alisilmigtir. 2 boyutlu
ayrik dalgacik doniistimii ile goriintiide Gauss glriiltiisii farkli frekans bandlariin her
birinde bagimsiz kalmistir. Ayrik Dalgacik 6lgegi artirildiginda giiriiltii enerji seviyesi
diismiistiir [7].

Devi ve arkadaglari tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada ise giiriiltii temizleme
islemi dalgacik doniisiimii ve sikistirma algilama yontemi ile gerceklestirilerek diger
giiriltii temizleme yontemleri ile bir karsilagtirma yapilmistir. Bu yontemde goriintiiler
sikistirlarak iletim ortamindan gonderilmis ve daha sonra alinan goriintiiler sikistirma
algilama yontemi ile yeniden elde edilmislerdir. Algoritma, dalgacik ile giriltii
temizleme yontemi, Weiner ve diger filtrelere goére Ortalama Karesel Kata (Mean
Squared Error (MSE)) ve En yiiksek Sinyal Giirtiltii Oran1 (Peak Signal to Noise Ratio
(PSNR)) ve diger metrikler bakimindan daha iyi sonuglar vermistir [8].

Fahmy ve arkadaslar ise giiriiltii temizleme icin ortagonal karmasik dalgaciklari

kullanarak, yeni bir giirtiltii temizleme yontemi 6nermislerdir [9].

Rodrigues ve arkadaglari ise biyomedikal arastirmalarda 6nemli bir yer tutan Floresan
konfokal mikroskopi goriintiilerini ayarlanabilen anizotropik 3-D filtresi kullanarak
uzay ve zaman boyutlarinda giiriilti gidermislerdir. Sentetik ve gercek verileri

kullanarak testler yapilarak sonuglarin dogrulugunu gostermislerdir [10].

Priya ve arkadaslar1 ile gegeklestirdigi calismada ise tibbi alanda yapilan testlerde
goriintiide olusan giiriiltiiniin temizlenmesini amaglamiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda
goriintii temizleme islemi i¢in Guguk Kusu Arama Algoritmasi (Cuckoo Search
Algorirhm (CSA)) ve yapay sinir aginin kombinasyonunu ile birlikte dogrusal olmayan
Zernike filtresi kullanarak gorintiideki giiriiltiyii kaldirmislardir. Ortaya ¢ikan
goriintiiniin  kalitesi, PSNR ve MSE degerleri Olgililerek iyi sonuglar verdigi

gosterilmistir [1].

Todelo ve arkadagslari ise yaptiklar1 ¢calismada goriintli alma, aktarma ve sikistirma gibi
islemler de olusan goriintiide giirtiltiileri genetik algoritma yontemiyle goriintliyli
temizleyip en iyi goriintiiyli bulmay1 hedeflemislerdir. Yapilan test sonuglari verilerine

gore giirliltiiniin belli bir oranda temizlendiginin dogrulugunu gostermislerdir [11].

Bu calismada ise giiriiltii temizlemek i¢in uzamsal domende konvoliisyona dayali

filtreleme kullanilmigtir. 3X3, 5X5 ve 7X7 boyutlarinda karesel filtreler Gri Kurt



Algoritmasi, Diizenlenmis Gri Kurt Algoritmasi, Genetik Algoritma ile egitildikten
sonra, giirtiltiiler temizlenmistir. Bu algoritmalarin performans:t Weiner Filtre ile de
karsilastirilmistir. Bu islemler sonucunda yapilan karsilagtirmaya gore giiriiltiiyi

temizlemede kullanilacak en iyi yontemin hangisi oldugu belirlenmistir.



2. SAYISAL GORUNTU ISLEME

Sayisal goriintii isleme sayisal goriintiilerin elektronik ortamda amaca uygun sekilde
degistirilmesine yonelik yapilan calismadir. Bagka bir ifade ile goriintiilerin bilgisayar
yardimi ile islenmesidir. Genel olarak goriintiilerin ayristirilmasi, siniflandirilmasi,
giirtiltilerinin kaldirilmasi ve 1iyilestirilmesi gibi siire¢lerden olusmaktadir. Sayisal
gorintii isleme genellikle tip, cografya ve uzay bilimleri, savunma sanayi ve gilivenlik

sistemleri gibi alanlarinda kullanilmaktadir.

2.1. SAYISAL GORUNTU

Uzaydaki nesnelerin iki boyutlu diizlemde iz diistimii olan goriintii, matematiksel acidan
iki degiskenli bir fonksiyondur. Bu nedenle bir sayisal goriintii I(x,y) ile tanimlanabilir
ki buradaki x ve y degiskenleri yerel koordinatlari, I(x,y) ise 1sik yogunlugunu
gostermektedir [12]. Eger x, y ve I (x,y) degiskenleri sinirhi degerlerle ifade edilirse, bu
goriintii sayisal goriintii olarak ifade edilir [13]. Sayisal goriintii, sonlu sayili elemandan
olugmustur. Piksel adi verilen bu elemanlarin her birinin 6zel konumu ve degeri vardir.
Ikili goriintiilerde pikseller sadece 0 veya 1 degerini alabilir ve bunlar siyah veya beyazi
temsil etmektedir. Diger taraftan gri seviyeli goriintiiler, goriintii verileri tek bir
kanaldan veya renkten olusur ve pikseller [0,255] araliginda deger alirlar. 0 en diisiik
deger olup, en diisiik parlaklik (siyah) olarak tanimlanir. Diger taraftan 255 ise en
yiiksek deger olup, en yiiksek parlaklik (beyaz) olarak ifade edilir. Sekil 2.1°de

gosterilen Kameraman goriintiisii gri seviyeli bir goriintiidiir.

Sekil 2.1. Orjinal kameraman goriintiisii.



2.2. GURULTU

Girilti, gorintilerin eldesi ve aktarimi sirasinda ortaya ¢ikan goriintiindeki
bozukluklara denir. Ozellikle internet teknolojisinin gelismesi ile beraber goriintiilerin
aktarilmasi hizla artmistir. Bu aktarim sirasinda boyut azaltimi igin goriintiilerin
sikigtirtlmast  gerekir. Bu esnada da goriintiilerde kayiplar olusur ve sikistirmanin
boyutuna bagl olarak ta giiriiltii miktar1 artar. Yine tibbi goriintiilerde de goriintiilerin
olusturulmasindaki yontemlerden kaynakli giiriiltiiler olugsmaktadir. X 1s1m1 miktarinin
azaltilmas1 goriintiiniin ¢oziiniirliigiinii azaltmakta, Manyetik Rezonans Goriintiileme de
daha hizli goriintiilerin elde edilmesi istegi goriintiillerde bozulmalara sebep olmaktadir

[14]

Gergek goriintiiye elde etmek ve giirtiltiiyii temizlemek i¢in bir¢cok yontem Onerilmistir:
Zaman domeninde giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan filtreler
[15], [16], [17], anizotropik difiizyon [18], [19], goriintli lizerindeki toplam degisim
metodlart [20], [21], ikili ve lokal olmayan ortalama filtreleri [22], Yapay Sinir Aglari
[15], [23] ve derin 6grenme algoritmalart [17], [24], [25] kullanilmaktadir. Dalgacik
temelli giriltic temizleme [9], [26], Fourier temelli giriilti temizleme [27], [28],
Egricik temelli giiriiltii temizleme [29], [30] ise doniisiim temelli giiriilti temizleme

yontemleridir.

Orjinal gériintii Gauss giirilltiilii gériintii

Sekil 2.2. Orjinal ve giiriiltiilii goriint.

Goriintii izerindeki bozukluklar veya istenmeyen etkiler olarak ta tanimlanan giirtiltii
goriintiiniin  parlakliginin ve renk bilgilerinin rastgele degismesi ile olusur. Ayni
zamanda giriiltii, algilayici veya sayisal kamera tarafindan olusturulan goriintii kirligi
seklinde de ifade edilebilir. Giiriiltii goriintii yakalanir iken ortaya ¢ikan ve istenmeyen
bir iriindiir. Aym1 zamanda haberlesme kanalindan iletilen goriintiilerde de bozulma

olusabilir. Bu sebeple giiriiltii temel olarak;



e GoOriintii eldesi ve
e Goriintii transferi esnasinda olusur.

Elde asamasinda, algilayicilar, analog/sayisal doniisiim, nicemleme ve diger tiim
goriintii eldesinde kullanilan yar iletken ve analog elemanlarin kararsizliklarindan
goriintliler elde edilirken istenmeyen etkiler olusabilir. Transfer agsamasinda ise iletim
kanalinda bozulmalar olusabilmektedir. Sayisal goriintii isleme alaninda karsilasilan en

yayin giiriiltii tlirleri;
e Beyaz giiriilti
e Tuz-biber giiriiltiisii
e Benek giiriiltiisii ve
e Gauss giirtiltisiidiir.

Siddeti frekansina gore degismeyen ayni zamanda beyaz giiriiltii olarak adlandirilan

giiriiltii cesidi hesaplamalar1 basite indirgendigi icin ¢okga tercih edilir.

Ikili giiriiltii olarak tanimlanabilen tuz ve biber giiriiltiisii goriintiilerde kendini beyaz ve
siyah pikseller olarak gostermektedir. 8 bitlik bir goriintiide biber icin 0, tuz i¢in 255
degeri almabilir. Baska bir deyisle, tuz-biber giirtiltiisti, gortintiiniin parlak bolgelerinde
koyu pikseller ve karanlik bolgelerinde parlak pikseller olarak ortaya c¢ikar [31]. Gri
Olcekli Lena goriintiisiiniin tuz ve biber giiriiltiisii eklenmis hali Sekil 2.3’te

gosterilmistir.

Benek giiriiltiisii ince ayrmtilarin ve kenarlarin taninmasini diisiiren belirli bir giiriiltii
tiriidiir. Genellikle benek giiriiltiisii sentetik aciklikli radar goriintiilerinde, uydu
goriintlilerinde ve medikal goriintiilerinin tlizerinde bulunmaktadir. Gri 6lgekli Lena

goriintiistiniin benek giirtiltiisii eklenmis hali Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Gauss giirtiltiist, istatistiksel bir giiriiltiidiir. Gauss giiriiltiisiiniin ana kaynaklari, sayisal
goriintiiyli yakalama agsamasinda ortaya ¢ikmaktadir. Gauss giirtiltiisii beyaz giiriiltiiniin
Ozellestirilmis halidir ve Gauss egrisiyle verilen bir olasilik fonksiyonuna sahiptir [33].

Gri 6lgekli Lena goriintiisiiniin Gauss giiriiltiisii eklenmis hali Sekil 2.5’te gosterilmistir.

Gauss giiriiltii degerleri asagida Denklem (2.1) ile verilen denklemden iiretilir.

(z—w)?
PG(2) = ! e ZZJMZ (2.1)
ovV2m



Bu dagilimda PG(Z) Gauss dagiliminin z degeri icin olasiligini, z grilik degerini, o
standart sapmayi, p aritmetik ortalamay1 temsil eder. Yani Gauss dagilimi olarak bilinen

normal dagilima esit bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

Sekil 2.5. Gauss giiriiltiilii Lena goriintiisti.
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2.3. GURULTU FILTRELEME YONTEMLERI

Filtreleme, goriintii {izerinde ahengi bozan piksellerin parlaklik degerlerini, komsulari
ile uyumlu hale getirme islemidir. Bu sebeple filtreleme islemi komsuluga dayali
gorintii isleme tekniklerindendir. Goriintiiniin tamamu tizerinde, n tek say1 olmak {izere,
nxn boyutlarinda bir filtre penceresi ile bu pencerenin kapsadigi komsu piksellerinde ele
alinmasi ile yapilan hesaplama islemleri sonucunda ahengi bozan piksel parlaklik
degerlerinin komsular1 ile uyumlu hale getirilmesi saglanir. Filtreleme islemleri bir
piksel i¢in nxn adet islem gerektirmekte ve bu sebeple tiim bir goriintiiniin filtrelenmesi
islemi yogun hesap gerektirmektedir. Filtreleme sayesinde goriintii izerinde netlestirme,
belirli ayrintilar1 ortaya c¢ikarma, gorlintilyli yumusatma, kenar keskinlestirme veya
kenar bulma gibi islemler gerceklestirilir. Goriintii filtreleme islemleri, uzamsal ve

frekans domeninde gerceklesebilir.

Giriltili goriintiilerde filtreleme sonrast goriintiideki giiriiltiiniin ne kadar giderildigini
Olgmek icin filtrelenmis goriinti ile orijinal goriinti piksel piksel karsilastirilir.
Piksellerin farklarinin karelerinin toplami bize giiriiltiilii resmin gergegine ne kadar
yaklastiginin bilgisini verir. Bu toplam, toplam piksel sayisina boéliindiiglinde ise
ortalama karesel hata (MSE) elde edilir. Bazen de goriintiideki maksimum 1giklik
degerine sahip pikselin karesinin MSE degerine oraninin logaritmasi1 (PSNR) kullanilir.
Gortintiilerde giiriiltiiniin temizlenme oranin1 bulmak i¢in MSE ve PSNR degerleri en
cok kullanilan metriklerdir. Asagida MSE ve PSNR degerlerinin hesaplanmasi igin
gerekli Denklemler (2.2) ve (2.3)‘te verilmistir.

M N
1
MSE = MxNZ Z(I(i,j) ~JG, D)2 22
i=1 j=
2
PSNR = 1010g10(%) (2.3)

Denklem (2.2)’de 1 gergek goriintiiyii, J giiriiltiili goriintiiyi, M ve N ise sirasiyla
goriintiilerin boyutlarini ifade eder. Denklem (2.3)’te ise MAX; goriintiideki maksimum

piksel degerini ifade etmektedir.

Bu her iki domende goriintiideki giiriiltiileri temizlemek i¢in ¢ok cesitli filtre tiirleri
gelistirilmistir. Asagida goriintii filtreleme de en yaygin kullanilan filtreler ele

alinmustir.



2.3.1. Ortalama Filtresi

Gorlintiiler iizerindeki giiriiltiileri yok etmek i¢in bir filtre penceresi dolastirildig gibi,
sadece pencerenin kapsadigir goriintii pikselleri kullanilarak bir filtreleme islemi de
gergeklestirilebilir. Ortalama ve ortanca filtre bu tiir filtrelerdendir. Ortalama isleminde
gorlintliniin nxn’lik penceresi igerisine diisen piksellerin parlaklik degerlerinin
ortalamas1 merkez pikselin yeni parlaklik degeri olur. Ornegin 3x3’liik bir pencere ile
ortalama filtreleme yapilan bir goriintiiniin o anki penceresi igerisine diisen piksellerin
parlaklik degerleri 20, 20, 20, 20, 20, 120, 20, 20, 20, 20 olsun. Merkez piksel degeri
120’nin yeni degeri (20+20+20+20+120+20+20+20+19)/9=31 olarak degistirilir. Bu
durumda goriintii igerisindeki komsularindan oldukca farkli olan parlaklik degerleri
giiriiltii olarak algilanip, komsularina yakin degerlere getirilir. Bilindigi gibi
goriintlilerdeki kenarlar da pikseller aras1 keskin gecisleri oldugu i¢in, ortalama filtreler
giiriiltiileri giderirken, kenarlardaki keskin gecisleri de yumusatmis olurlar. Asagida
Sekil 2.6’da orijinal goriintii, gauss giirtiltiilii goriintii ve 3x3 ve 7x7 ortalama filtreden

gecirilmis goriintiiler goriilmektedir.

Orjinal gériintii Gauss giiriiltiilii goriinti

3x3 ortalama filtreden gegirilmis goriintii 7x7 ortalama filtreden gegirilmis goriinti

Sekil 2.6. Ortalama filtresi.

2.3.2. Gauss Filtresi

Gauss dagilimim kullanarak, goriintiideki piksellerin ortalama degerini alir. Standart

sapmaya gore islem yapilir. Gauss, her piksel bolgesinin agirlikli ortalamasini ¢ikarir.
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Kenarlar1 benzer biiyiikliikteki bir ortalama filtreden daha iyi korur. Sekil 2.7°de orijinal
gorlintli, gauss glriltili gorintii ve 3x3 Gauss filtreden gegirilmis goriintiiler

gorilmektedir.

Orijinal goriintii Gauss Giiriiltiilii goriintii Gauss filtresinden gegirilmis
gorinti

Sekil 2.7. Gauss filtresi.

2.3.3. Ortanca Filtresi

Ortanca sayisal olmayan istatistiksel bir merkezi egilim 6l¢iistidiir. Verilerin hangi orta
degerini bulmaya yarar. Goriintii islemede de ortalama filtre komsu piksellerin
ortalamalarin1 aldig1 icin kenarlarda yumusamalar goriilmekte idi. Ortanca(Medyan)
filtre ise pencere boyutundaki komsu pikselleri kiigiikten biiyiige siralayarak bu
siralamada ortaya diisen piksel degerini merkez pikselin parlaklik degeri olarak atar.
Sekil 2.8°de orijinal goriintii, gauss giirtiltiilii goriintli ve 3x3 ortanca filtreden gegirilmis

goriintliler goriilmektedir.

Orijinal goriintii Gauss giiriiltilii goriinti Ortanca filtreden gegirilmis

gorinti

Sekil 2.8. Ortanca filtresi.

11



3. GURULTU TEMIiZLEMEDE FiLTRE KATSAYILARININ
EGITIMINDE KULLANILAN ALGORITMALAR

3.1. GRi KURT OPTIMIZASYONU (GWO)

Gri kurt optimizasyon algoritmasi, gri kurtlarin avcilik davranisini ve toplumsal
davraniglarini taklit ederek onerilmistir. Toplumsal hiyerarsi ile ilgili olarak, gri kurtlar
alfa, beta, delta ve omega olarak siniflandirilir. Alfa grubu, kurt grubu onun kurallarina
uydugu i¢in hakim bir tiirdiir. Beta sinifi, kararlarda alfa'ya yardimci olan ikincil kurtlar
ifade etmektedir. Delta ise en diisiik siradaki gri kurtlar1 temsil etmektedir. Bir kurt
yukarida belirtilen herhangi bir tiire ait degilse, omega olarak adlandirilir. Grup avlama
islemi, kurtlarin toplumsal etkilesimlerinin yani sira gri kurtlarin ilging bir sosyal
davranisidir. GWO'nun ana boéliimleri avi ¢evreleme, avlama ve avina saldirma

asamalar1 olusturmaktadir [33].

3.1.1. Sosyal Hiyerarsi (Social Hierarchy)

Aday ¢ozlimler kurtlarin toplumsal hiyerarsisi g6z 6niine alinarak yapilandirilmistir. En
1yl uygunluk degerine sahip ¢oziimler sirasiyla alfa, beta, delta ve omega isimli kurtlar

olarak kabul edilir.

3.1.2. Avi Cevreleme (Encircling Prey)

Gri kurt, Denklem (3.1) ve (3.2)’yi kullanarak avinin ¢evresindeki pozisyonunu rasgele

giincelleyebilir. Gri kurtlarin kusatma davranis: su sekilde sunulabilir:

D =|C.X,—X®) (31)
X(t+1)=X,(t)—A.D (3.2)

Burada t degeri mevcut iterasyonu, A ve C degerleri katsayr vektorlerini, Xp avin
konum vektoriinii, X, bir gri kurdun konumunu temsil etmektedir. A ve C degerleri

Denklem (3.3) ve (3.4)’te sirasiyla hesaplanir:

A=2.d47—-d (3.3)
C=27 (3.4)
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a'nin bilesenleri yinelemeler sirasinda lineer olarak 2'den 0'a disiiriliir. r; ve 1, [0, 1]
arasindaki rastsal bir vektordiir. r; ve r, rastgele vektorleri, kurtlarin 3.1'de gosterilen
2D ve 3D uzayindaki noktalardan herhangi bir yere ulasmasina izin verir. Boylece, gri
kurt, herhangi bir rasgele konumdaki avin etrafindaki bosluk igindeki konumunu
Denklem (3.3) ve (3.4)’e gore diizenleyebilir. Benzer sekilde, Sekil 3.1°de verilen 2D ve
3D uzayi, n boyutlu bir arama uzayina genisletilebilir ve bdylece gri kurtlarin, simdiye

kadar elde edilen en iyi ¢oziim etrafinda hiper-kiiplerde hareket etmesi saglanacaktir.

(X*X.Y.2)
&
prcs

x* )/ £
(X*XY.Z% / (X*Y.2% X.Y.Z% /ﬁ
(\

z S f.éf s

X-XY*2%2) | £
et

AT
At a 75,\ s
G
1
5 K 9 /
7 FR ¢

a
“arty 4 AN
xexyeyzz8 % e yey 5 z) (XY-y.Z80p

Sekil 3.1. Gri kurtlarin 2D ve 3D uzayindaki konum vektorleri ve olas1 sonraki

konumlar1 [33].

3.1.3. Avlama (Hunting)

Gri kurtlarin alfa, beta ve delta tiirleri avin mevcut konumu hakkinda olagantistii bilgiye
sahiptirler. Bu nedenle, elde edilen ilk ii¢ en iyi ¢6ziim kaydedilir ve diger kurtlarin en
iyl arama ajanlarinin pozisyonlarina gore konumlarini giincellemeleri saglanir. Bu

baglamda

Denklem (3.5)-(3.11) kullanilabilir [34].

D, = |C1. X, — X| (3.5)
Dg = |C,.Xp — X| (3.6)
Ds = |C3. X5 — X| (3.7)
X, = |Xy — Ay Dyl (3.8)
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X, = |Xg — A,. Dgl (3.9)
X3 = |X5 — As. Dsl (3.10)

(X1 + X, + X5)

3 (3.11)

X(t+1) =

3.1.4. Ava Saldirma (Attacking Prey)

Bu asamada, a degeri azaltilir ve bu nedenle A'min degisim aralig1 azaltilir. A, [-1,1]
araliginda rasgele degerlere sahip oldugunda, arama ajaninin sonraki konumu, mevcut

konumu ile avin konumu arasindaki herhangi bir yerde olacaktir.

3.1.5. Arama (Search for Prey)

Gri kurtlar genellikle alfa, beta ve delta'nin konumlarina gore arama yapar. Avini
aramak ve avlarma saldirma aninda bir araya gelmek icin birbirlerinden ayrilirlar.
Dagilimi matematiksel olarak modellemek i¢in, 1'den biiyiik veya 1'den kiiciik rastgele
degerlere sahip A parametresi kullanilir. Bu islem, arastirmayi 6nemli hale getirir ve
GWO algoritmasinin global aramasina destek saglar. GWO algoritmasinin akis semasi

Sekil 3.2°de verilmistir.
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Basla Kurtlar Baslat X; HA. a, C Parametrelerini Ata

‘

Kurtlarin Rastgele Popllasyonunu ,
Olustur Kurtlarin Pozisyonlanni
: Gincelle

¥

Fopilasyonun Hedefini Hesapla A a. C Parametrelerini

Gincelle

Enlyi Kurt Olarak X, Ayaria Popiilasyonun Hedefini

Hesapla

En lyi kinci Kurt Olarak X Ayarla
Xg Xg, X5 'yi Guncelle

En Iyi Ugtinci Kurt Olarak X5 Ayarla

X' Bildir

Sekil 3.2. GWO akis semasi.
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Gri Kurt Populasyonunu Baglat X;=(i=1,2,....,n)
a, A, C parametrelerini ata
Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla
Xor Xp, Ve Xs degerlerini bul
X, = Populasyondaki en iyi konuma sahip ajan
Xp = Populasyondaki en iyi ikinci konuma sahip ajan
X5 = Populasyondaki en iyi {igiincii konuma sahip ajan
while (t< Maksimum iterasyon sayis1)
for Her bir ajan
Mevcut arama ajanlarin konumlarin1 Denklem ile giincelle.
end for
a, A ve C parametlerini giincelle
Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla
Xq, Xg, Ve X5 parametlerini hesapla
t=1t+1
end while

return X,

Sekil 3.3. GWO algoritmasinin sézde kodu.

3.2. DUZENLENMIS GRi KURT OPTIiMIiZASYONU (MGWO)

Popiilasyona dayal1 biitiin optimizasyon yontemlerinde, kiiresel ¢6ziime ulagsmak i¢in
baslica iki asama vardir. Algoritmanin ilk asamasinda, bireyler tiim arama alanim
kesfetmelidir. Son asamalarda, bireyler kiiresel optimum {izerinde birlesmek i¢in
toplanan bilgileri kullanmalidir. Orijinal GWO'da [33], kesif ve sOmiirii asamasi
arasindaki degisim, uyarlanabilir degerler a ve A tarafindan yapilir. Orijinal GWO'da,
iterasyonlarin ilk yaris1 kesfe ayrilmistir. Arama alaninin ¢ok fazla arastirilmasi, yerel

optimumda kapana kisilma olasiliginin azalmasina neden olabilir. Ayn1 zamanda daha
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yiiksek kesif daha fazla rastgelelik getirir ve en uygun ¢6ziim elde edilemeyebilir. Ayn1
zamanda, asir1 isleme daha az rastlantisallikla ilgilidir ve algoritma kiiresel optimuma
erisemeyebilir. Orijinal GWO algoritmasinda, a degeri asagidaki gibi dogrusal olarak

2'den 0'a diiser:
t
a=2(1- T) (3.12)

t su anki iterasyon ve T maksimum iterasyon sayisidir.

MGWO algoritmasi, arama asamasina daha fazla sayida iterasyon vardir ve daha az
sayida iterasyon, isleme asamasinda vardir. Onerilen MGWO 'da, « degeri, asagidaki
denklemle 2'den 0'a diisiiriilmiistiir. Bu iistel azaltim orani ile a degerinin kullanilmasi
sonucunda, toplam iterasyon sayisinin %701 kiiresel arama i¢in %30’u ise yerel arama
icin kullanilmistir. Bu azaltim fonksiyonunun optimizasyon problemleri ¢6zmede daha

basarili oldugu goriilmiistiir [35].

Bu sebeple calismada GWO ve MGWO ve en bilinen ve basarili optimizasyon

algoritmalarindan biri olan GA filtre katsayilarinin egitiminde kullanilmistir.

2

t
a=2(1-— (3.13)

Burada t mevcut iterasyon ve T maksimum iterasyon sayisidir.

a parametresinin degisimi

2 — :
. - — a'min dogrusal azalmas (G Q)
o 18 . g a'hin stel azalmasi (MGWO)
@
E N :
[=
£ 14 \ .
B .
T 12 \ \
: \
T 1 \\ p
o ™~
£ 08¢f
=4 AN
c
o 06
u Y
4 \
I 04 h
5 SO\
I 02¢r

[] 1 1 i 1 1 1 i ‘
0 1000 200 300 400 500 600 VOO 8OO 900 1000

lterasyonlar

Sekil 3.4. GWO ve MGWO 'da parametre a'nin degistirilmesi.
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3.3. GENETIK ALGORITMA

Insanlik tarihi incelendiginde bircok &nemli bulus doganin taklidi yoluyla ortaya
¢ikmistir. Doga insanlara sonsuz bir esin kaynagi olmus ve olmaya devam etmektedir.
Michigan Universitesinde makine dgrenmesi iizerine ¢alismalar yapan John Holland
evrim kuramindan etkilenerek canlilarda meydana gelen genetik siireci bilgisayar
ortaminda gergeklestirmeyi basarmistir. Holland 1975 yilinda g¢aligmalarini bir kitap

haline getirmis ve buldugu yontemin adin1 genetik algoritmalar koymustur [36].

O giinlerde genetik algoritma aragtirmasinin pratik karsiligi olmadig: disiiniilmekteydi.
1985 yilinda Holland’in doktora &grencisi ingaat miithendisi David E. Goldberg gaz
borusu hatlarmin denetimi {izerine yaptigi calismada genetik algoritma kullanarak

GA’nin pratik kullanimimnin da miimkiin oldugunu kanitlamis oldu [37].

GA rastlantisal arama yontemlerini kullanarak ¢6ziim arayan, parametre kodlama
esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir. GA ‘nin ¢alisma prensibi Darwin’in en
iyi olan yasar prensibine dayali olarak popiilasyonu olusturan bireylerin birbirleri ile
rekabet etmelerini ve sonug olarak elenmelerini saglayan evrimsel siireci matematiksel
olarak modelleyen algoritmalardir [38]. Sekil 3.5’te ¢alisma adimlari gosterilmistir.

Genetik algoritma bazi varsayimlar iizerine islemektedir.

e Bireyler yasamint devam ettirebilmek icin siirekli miicadele halindedir. Bu
miicadele sonucu bir kismi1 kaybolurken bir kism1 sonraki nesilde varliklarini

devam ettirebilmektedir.

e Varligin1 devam ettiren bireylerin daha sonraki nesillere aktarim ihtimali daha

yiiksektir.

e Ik olarak bir baslangig popiilasyonu olusturularak bu popiilasyonun sonraki

nesiller i¢in bir temel olusturmasi saglanir [39].
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Baslangic Mesli
(Rastgele Uretilmig)
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Caprazlama
A
HAYIR EVET
Seleksiyon Optimal Cozum

Sekil 3.5. Genetik algoritma akis semasi.

Genetik biliminde olan bazi kavramlar genetik algoritmaya gore diizenlenerek

kullanilmaktadir.

Gen: Genetik bilgi tasiyan anlamli en kii¢iik yap1 birimidir. Genetik algoritmada bit

olarak tanimlanmaktadir.

Kromozom (Birey): Problemin olasi ¢6ziimlerinden birini ifade eder ve genlerden

olusmaktadir.

Popiilasyon (Nesil): Problemin ¢6ziimlerini ifade eden kromozomlardan olusan bir
havuzdur. Algoritma baslamadan Once popiilasyon icindeki birey sayisi belirlenir ve

siire¢c boyunca sabit kalir.

Secim: Genetik algoritma iteratif olarak calisir. Belli sayida islemden gecen

popiilasyonun i¢indeki hangi bireylerin bir sonraki iterasyona aktarilacagini belirler.

Caprazlama: Popiilasyon icinden secilen iki kromozomunun genlerinin yer

degistirmesidir. Bu olay sonucunda iki yeni farkli birey olugsmaktadir.

Mutasyon: Bir veya birden fazla bireyin rastgele secilen bir geninde yapilan

degisikliktir. Mutasyon tiir i¢i ¢esitliligi saglar.

Uygunluk Fonksiyonu: Problemin amag fonksiyonudur. Bireylerin problemin ¢6ziimiine
uygunlugu hesaplanarak bir sonraki nesle aktarilip aktarilmayacagi uygunluk

fonksiyonuna gore belirlenmektedir [40].
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3.3.1. Genetik Algoritmanin Calisma Mekanizmasi

Bir genetik algoritmanin igermesi gereken asamalar Sekil 3.5’te verilmistir. Genetik

algoritmanin bir probleme uygulanma siireci asagidaki gibidir [38], [39].

Problemin uygunluk fonksiyonu ve baslangi¢c parametreleri belirlenir. Baglangig
parametrelerinden kasit popiilasyon sayisi, mutasyon orani, durma olgiitii gibi

degerledir.

Problemin olast ¢oziimlerini temsil eden kromozomlarin ifade bigimleri

olusturulur.

Rastgele ilk popiilasyon olusturulur.

[k popiilasyondaki her bir birey i¢in uygunluk degeri hesaplanir.

En yiiksek uygunluk degerine sahip olan bireyler tireme havuzu i¢in secilir.

Ureme havuzundan secilen bireyler dnce ¢aprazlama sonra mutasyon islemine

tabi tutulur.

Caprazlama ve mutasyon sonucu olusturulan bireylerin uygunluk degerleri

hesaplanir.
Yeni bireyler popiilasyona eklenir.

Durma 6lgiitii sagland: ise durulur, sayet saglanmadi ise bir sonraki iterasyon

i¢in 5. maddeden devam edilir.

Son popiilasyonda en iyi uygunluk degerine sahip birey problemin en iyi

¢ozumudir [38], [39].

3.3.2. Uygunluk Fonksiyonu

Bireylerin problemin ¢oziimiine uygunlugu hesaplayan fonksiyona denir. Ornegin

f(x)=x? ‘nin [0,9] aralifinda alacagi maksimum degeri bulmak icin; burada f(x)=x?

uygunluk fonksiyonu 0-9 arasi gelecek rastgele sayilar ise kromozom degerleridir. Ilk

popiilasyon i¢in rastgele gelen bireyleri 2,6,7 olsun bu degerlerin uygunluklar1 4,36,49

olacaktir. Bu durumda en iyi birey 7 olmaktadir. Bireylerin uyguluk degerleri

problemde istenen maksimum ya da minimum degerine gore hesaba alinmaktadir.

Uygunluk fonksiyonu, kisitsiz optimizasyon problemleri i¢in amag¢ fonksiyonu iken,

kisitli optimizasyon problemlerinde amag art1 kisitlarin birlesiminden olusan ve kisitlara
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gore oransal olarak o ¢oziimiin uygunluk degerini belirleyen bir fonksiyondur.

3.3.3. Genetik Algoritma Parametreleri

Algoritmanin islemeye baslamadan Once tanimlanmasi gereken parametrelerdir.
Mutasyon Olasiligi: Popiilasyondaki herhangi bir bireyin mutasyon icin secilme
olasiligina denilmektedir. Ayrica bir popiilasyonda kag bireyin popiilasyona ugratilacagi

da baslangicta verilmesi gereken parametrelerdendir.

Popiilasyon Biiyiikliigii: Popiilasyonun ka¢ bireyden olusacagini belirleyen

parametredir. Problemin yapisina gore popiilasyon biiyiikliigii degiskenlik gosterebilir.

Durma Olgiitii: Genetik algoritmada her zaman en miikemmel sonuca ulasma miimkiin
olmayabilmektedir. Bunun i¢in algoritma adimlarinin belli bir iterasyon sayisinda
ulagmasi veya ¢Oziim igin belirli bir degere yaklasmasi durma oOlgiitii olarak

kullanilabilir.

3.3.4. Kromozom Tasarimmi

Genetik algoritma ile problem ¢oziiliirken her bir bireyi ifade eden bir dizi kodlamasi
yapilmaktadir. Kromozom kodlamasi problemin hizli ¢6ziilmesi ve algoritmanin en
dogru ¢oziime ulasmasi icin en énemli adimlardan biridir. ikili kodlama, tam sayil
kodlama, ondalik sayilarla kodlama, harflerle kodlama gibi ¢esitli kodlama yontemleri
vardir. Kromozomun kodlanmasi problemin yapisina uygun olmalidir ve olas1 her

¢Oziime karsilik verebilecek nitelikte tasarlanmalidir.

3.3.5. Baslangi¢ Popiilasyonu

Genetik algoritma bir tek ¢oziim yerine ¢oziimler kiimesi ile calismaktadir. Baslangi¢
popiilasyonu genelde rassal olarak olusturulur.

3.3.6. Genetik Operatorler

Iteratif olarak calisan genetik algoritmada mevcut nesilden bir sonraki nesil

olusturulurken gergeklestirilmesi gereken asamalar se¢im, ¢aprazlama ve mutasyondur.

Secim: Mevcut popiilasyondan hangi bireylerin bir sonraki popiilasyona aktarilacagini
veya hangi bireylerin ¢aprazlamaya, mutasyona ugratilacagini belirleyen operatordiir.
Se¢im islemini bireyin uygunluk degerine gore yapmaktadir. En ¢ok kullanilan se¢im

yontemi rulet tekeri yontemidir. Bunun yaninda rassal iireme ve turnuva yontemi de
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vardir.

Rulet Tekeri Yontemi, temel olarak uygunluk degeri yiiksek olan bireyin seg¢ilme
olasiligimin yiiksek olmasini temel alir. Popiilasyonda yer alan bireyler bir rulet tekeri
tizerine yerlestirilir. Bu yerlestirmede uygunluk degeri yiiksek olan bireyin tekerde
kapladig1 ytlizdelik dilim daha fazla iken uygunluk degeri az olan bireyin yiizdelik dilimi
daha azdir. Bu yontemle uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin sonraki nesle aktarilma

sans1 daha ytiksek olmaktadir.

Turnuva Yontemi, popiilasyon i¢inden rastgele secilen bireyler arasinda turnuva yapilir.
Bireyler ikili olarak karsilastirilir. Uygunluk degeri daha iyi olan birey turnuvayi

kazanarak se¢ilmis olur.

Ureme Havuzu: Segim operatorleri vasitasiyla segilen bireyler bir havuza almir. Bu
havuza tireme havuzu denilmektedir. Caprazlama igin alinacak bireyler bu havuzdan

alinarak ¢aprazlama islemine tabi tutulurlar.

Caprazlama: Ureme havuzundan segilen bireyler rastgele olarak eslestirilir ve
caprazlama islemine tabi tutulur. Secilen bireylerin ¢aprazlanmasi sayesinde mevcut
popiilasyonda olmayan yeni yavru bireyler olusturulur. Olusturulan yavru bireyler

atalarinin genlerini tasimaktadir. Bu sayede cesitlilik artmaktadir.

Caprazlamanin en basit hali kromozomlar {izerinde rastgele bir nokta segilerek genler
arasinda yapilan karsilikli degisimdir. Sekil 3.6°da o6rnek yontem gosterilmistir.
Literatiir incelendiginde problem tiplerine gore bircok ¢aprazlama teknigi mevcuttur.
Gergek sayili caprazlama, permiitasyon c¢aprazlama, sirali ¢aprazlama bunlardan

bazilaridir.
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Ebeveyn 1
Ebeveyn 2
Cocuk 1
Cocuk 2

Sekil 3.6. Caprazlama yontemi.

Mutasyon: Popiilasyonda ¢esitliligi saglayan diger bir yontemdir. Bu yontemde ikinci
bir bireye ihtiya¢ duyulmamaktadir. Rastgele secilen bir bireyin rastgele secilen bir

geninin degistirilmesi islemidir. Sekil 3.7‘de bit diizeyinde mutasyon yontemi

gosterilmistir.
Ebeveyn : 1 0 1 1 0 0 1 0
Cocuk 1 0 1 0 0 0 1 0

Sekil 3.7. Mutasyon yontemi.
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3.4. WEINER

En kiigiik karesel hata (Least Square Error) filtresinin teorisi ilk olarak Andrei
Kolmogorov (1941) ve Norbert Wiener (1949) tarafindan, birbirlerinden bagimsiz
olarak gelistirilmistir. Kolmogorov’un gelistirdigi yontem zaman domeninde
gerceklestirilen bir analiz iken, Wiener’in ¢aligmasi ise frekans domeninde
gerceklestirilen bir analizdir. LSE filtreleri ile amaclanan, ¢ikista elde edilen sinyal ile
istenen sinyal arasindaki ortalama uzakligin karesinin minimize edilmesidir. Wiener
filter sabit gii¢ katkisi giiriiltiisti tarafindan bozulan gri tonlamali gériintiiyii temizlemek
icin kullanilan dogrusal olmayan bir algak geciren filtredir [40]. Wiener filtresinin
¢Oziimii i¢in, girise uygulanan sinyalin otokorelasyon fonksiyonunun ve bu sinyalle
cikista elde etmek istedigimiz sinyalin capraz korelasyon fonksiyonunun tahmin
edilmesi gerekmektedir. Wiener filtresinin giris-¢ikis iliskisini gosteren Denklem

(3.14)’te verilmistir.

) o Avrik Zamanl
sistem girdisi -+ istenen yamt
Lineer Filtreleme S—
wm) y(n) d(n)

e(n) ykestirim hatas:

Sekil 3.8. Wiener filtreleme probleminin blok diyagrami.

p-1

x(m) = Z Wie. y(m — k) (3.14)
k=0

m: zaman indeksini,

yT = [y(m), ...,y(m — P — 1)] : giris sinyalini,

X (m): filtre ¢ikisini,

wl = [WO, W1, een) Wp_l] : Wiener filtresinin katsay1 vektoriinii ifade etmektedir.

Wiener filtresine ait hata sinyali e(m) olarak tanimlanirsa, bu hata sinyali, istenen sinyal

ile ¢ikista elde edilen sinyal arasindaki fark olarak ifade edilebilir.

e(m) =x(m) — wly (3.15)
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Ortalama karesel hata E[e?(m)] ile ifade edilirse, Wiener filtresinin katsayilar1 bu

ifadenin minimize edilmesi ile bulunur.
Ele?(m)] = E[(x(m) — WTY)Z] = T (0) — 2WTryx + WTRyyW (316)

En kii¢iik karesel hataya sahip Wiener filtresi, Denklem (3.17)’de sifira esitlenmesi ile
Denklem (3.18)’deki gibi elde edilir.

0 3.17
%E[ez(m)] = =21, + 2w'Ry, 317
Ryyw =1y, (3.18)
w = Ry}1y, (3.19)

Ry, : Giris sinyalinin otokorelasyonu,
Ty, - Giris sinyali ile istenen sinyalin ¢apraz korelasyonu

Frekans domeninde Wiener filtresinin ¢ikist X(f) , giris sinyali Y(f)ile filtrenin frekans
cevabt W(f)’in ¢arpimidir.

XH = YOWE (3.20)
Hata sinyali, istenen sinyal X(f) ile filtrenin ¢ikist X(f) arasindaki fark olarak
tanimlanir.

E[le(H?]] = E[(X() — YOWE) (XE - YHOWEH)) ] (3.21)

Karesel hatanin minimum olmasi i¢in Denklem (3.21)’de sifira esitlenir.

aE[le(f)zl] (3.22)
— = 2W () Pyy () — 2Pxy(f)
W ()
_ Pxy (f) (3.23)
YO =50

Pyy : Giris sinyalinin gii¢ spektrumu

Pyy : Giris sinyali ile istenen sinyalin ¢apraz gii¢ spektrumu
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4. BULGULAR

Bu c¢alismada optimizasyon tabanli, zaman domeninde konvulasyon ile giiriilti
temizlemeye yonelik bir caligma gerceklestirilmistir. Bu amacla Matlab’in hazir
kiitiiphanesinde bulunan 10 adet goriintii belirlenmistir. Bu goriintiilere Cizelge 4.1’deki
Gauss giirtltiileri eklenmistir. Bu giiriiltiili goriintiileri temizlemek ig¢in kullanilacak
filtre katsayilar1 GWO, MGWO ve GA ile egitime tabi tutulmustur. Filtre pencere
boyutu 3, 5 ve 7 olmak iizere ti¢ farkli sekilde kullanilmigtir. Yapilan islemlerin akis

semasi asagida Sekil 4.1°de verilmistir.

Popllasyon Sayisi Kadar
nxn’lik Rastgele Filtre
Katsayilan Uret

Giriftuld Resmi ve
Gercek Resmi Al

A 4

Bu Katsayilan Kullanarak
Gritili Resmi Konvilasyon
Islemine Tabi Tut

L 4

iterasyon Sayisi =1

h J

[

MSE Dederini Hesapla

v

iterasyon Sayisini 1
Alfa, Beta ve Delta Filtrelerini Arttir
MSE Dederine Gare Belirle

l

Popiilasyondaki Diger Filtre
Katsayilarin Alfa, Beta ve
Deltaya Gore Guncelle

A

Iterasyon Sayisi < EVET

aximum lterasyo

Sekil 4.1. Yapilan iglemler.
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Optimum katsayilar1 belirlenen filtreler ile goriintiillerdeki giiriiltiller zamanda
konvoliisyon ile temizlenmeye c¢alisilmistir. 10 goriintii i¢in dort farklh giirtiltl tiird, ti¢
farkl filtre pencere boyutu ile ve ili¢ farkli optimizasyon algoritmasi ile ¢alisildig: i¢in
toplamda 360 farkli test gerceklestirilmistir. Bu testler Intel Core i7-4510U islemcili
2.60 GHz, 2 ¢ekirdege ve 12 GB RAM ‘e sahip 64 bit bilgisayar ile test edilmis ve

degerlerin saglamlig1 i¢in algoritmalar 30 kez galigtirilmistir.

Yapilan bu islemler sonunda goriintiilerin orijinal halleri, giiriiltii eklenmis halleri ve

temizlenmis hallerinin karsilagtirmalar1 asagida verilmistir.

Cizelge 4.1. Gauss giirtltiisiiniin ortalama ve varyans degerleri.

Gauss Giiriiltiisii Istatistiksel Test 1 Test 2 Test 3 Test 4

parametreleri

Ortalama 0 0.1 0 0
Varyans 0.01 0.02 0.02 0.04
PSNR 20 16 17 14.5

Sekil 4.2. Giiriiltii temizleme i¢in kullanilan test goriintiileri (fabric, kobi, lighthouse,

onion, pears, gantrycrane, yellowlily, wagon, trailer, strawberries).
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a) Orjinal Resim (Trailer)

b)Gauss Giiriiltiisii Eklenmis Resim (4=0.1, 0=0.02) c)Weiner ile Filtrelenmis Resim

e)Her iterasyon icin Egitilmis
MSE Filtre Degeri(GWO)

25

ast t

Sekil 4.3. a) Orjinal goriintii (trailer), b) Gauss giiriiltiisii eklenmis goriintii u=0, 6=0.02,
¢) Weiner ile filtrelenmis goriintii, d) GWO ile filtrelenmis gortntii, €) Her iterasyon
i¢in egitilmis MSE filtre degeri (GWO), f) MGWO ile filtrelenmis goriintii, g) Her
iterasyon i¢in egitilmis MSE filtre degeri, h) GA ile filtrelenmis goriintii, j) Her
iterasyon igin egitilmis MSE filtre degeri (GA).
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g)Her iterasyon icin Egitilmis
MSE Filtre Degeri (MGWO)

f)MGWO ile Filtrelenmis Resim o

L

j) Her iterasyon icin Egitilmis
MSE Filtre Degeri(GA)

<t Best: 267447 Meam: 2718.53

N

. Bestfitness
*  Mean fitness

Fltnona value
-
i

-

L1} 10 20 0 40 50 60 70 o1 L] Rl

Y r T -m -Pause % of crilera met

5,

M NV AT AN T wal

Sekil 4.3. (devam). a) Orjinal goriintii (trailer), b) Gauss giiriiltiisii eklenmis goriintii
u=0, 6=0.02, ¢) Weiner ile filtrelenmis gériintii, d) GWO ile filtrelenmis goriintii, €) Her
iterasyon igin egitilmis MSE filtre degeri (GWO), f) MGWO ile filtrelenmis goriintii, g)

Her iterasyon igin egitilmis MSE filtre degeri, h) GA ile filtrelenmis goriintd, j) Her

iterasyon igin egitilmis MSE filtre degeri (GA).
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a) Orjinal Resim (Fabric)

b)Gauss Giiriiltiisii Eklenmis Resim (u=0, ¢=0.02) c)Weiner ile Filtrelenmi; Resim

e)Her iterasyon icin Egitilmis

d)GWO ile Filtrelenmis Resim MISE Filtre Degeri(GWO)

"
25 M

a5

o, Ak
Rl T NP

L1} 10 20 W Al 5 1°1] T o 0 1080
terabion

Sekil 4.4. a) Orjinal goriintii (fabric), b) Gauss giiriiltiisii eklenmis goriintii u=0, 6=0.02,
¢) Weiner ile filtrelenmis goriintii, d) GWO ile filtrelenmis goriintii, €) Her iterasyon
i¢in egitilmis MSE filtre degeri (GWO), f) MGWO ile filtrelenmis goriintii, g) Her
iterasyon i¢in egitilmis MSE filtre degeri, h) GA ile filtrelenmis goriintii, j) Her
iterasyon igin egitilmis MSE filtre degeri (GA).
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f)MGWO ile Filtrelenmis Resim

h)GA ile Filtrelenmis Resim

4
25 W7

g)Her iterasyon igin Egitilmis
MSE Filtre Degeri (MGWO)

oS

*4«-
ol

W % *
Rt N S RO

=

Flinean value

b ) n 40 50 (2] m & € Rl
eration

j)Her iterasyon icin Egitilmis
MSE Filtre Degeri (G)

Best 2800063 Mean- 2B54.77
+  Bestfitness
+ Meanfitness
5ot iy wggrteitiateg
1w 20 EL 40 50 T B0 o 100
Generalion
Stopping Critesia

40 o T

% of crilesia met

Sekil 4.4. (devam). a) Orjinal goriinti (fabric), b) Gauss giiriiltiisii eklenmis goriintii

u=0, 0=0.02, ¢) Weiner ile filtrelenmis goriintii, d) GWO ile filtrelenmis goriintii, €) Her

iterasyon igin egitilmis MSE filtre degeri (GWO), f) MGWO ile filtrelenmis goriintii, Q)

Her iterasyon igin egitilmis MSE filtre degeri, h) GA ile filtrelenmis goriintii, j) Her

iterasyon i¢in egitilmis MSE filtre degeri (GA).

Cizelge 4.2. M=0, Var=0.01 giiriiltiisti igin GWO ile egitilmis filtre ile giiriiltii

temizleme PSNR degerleri.

Goriintii Ortalama GWO Weiner Ortalama GWO Weiner Ortalama GWO Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7
Fabric 134,3484 22,7897 25,8485 136,7641 21,8268 | 25,1783 139,3408 18,905 23,3692
Kobi 298,8725 25,8925 27,5211 310,0827 26,0859 | 30,0938 322,9824 25,1226 30,0788
Lighthouse | 135,3147 24,2563 26,9584 135,8922 24,5908 | 27,8387 137,9614 23,01 27,4676
Onion 105,8386 24,8621 27,007 106,5224 24,8256 | 28,0234 106,6018 22,5069 27,2532
Pears 139,086 22,6484 27,2991 139,4954 20,8796 | 29,8569 141,5134 20,1853 30,3382
Gantrycrane | 112,1146 23,0666 26,0325 112,9489 21,4982 | 25,9751 113,6594 21,1594 25,004
Yellowlily 282,4301 25,4763 27,4127 288,4157 25,317 29,2485 297,1742 23,4926 29,5293
Wagon 174,3174 23,1354 24,056 176,2602 20,1013 | 23,7345 180,1517 21,2028 23,2404
Trailer 165,8312 25,9632 27,0826 168,5925 26,0951 | 28,8726 171,9355 24,949 28,875
Strawberries | 164,5891 24,3922 25,8506 167,1693 24,2702 | 25,3331 171,4862 21,9998 24,353
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Cizelge 4.3. M =0, Var = 0.02 giiriiltiisti icin GWO ile egitilmis filtre ile giiriilti

temizleme PSNR degerleri.

Goriintii Ortalama GWO Weiner Ortalama GWO Weiner Ortalama GWO Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7

Fabric 134,0033 21,1163 23,6793 134,8141 20,26 23,9289 136,7654 18,0742 22,5535
Kobi 289,9725 24,548 24,6467 295,0976 24,2969 | 27,5801 305,9505 21,3766 28,1689
Lighthouse 136,8795 22,9722 24,1934 135,8335 22,8832 | 25,6435 138,2997 20,4745 25,6633
Onion 106,2051 23,25 24,2222 106,3686 22,9058 | 25,909 107,0079 22,0529 25,5759

Pears 138,2129 22,24 24,4312 139,1395 20,6046 | 27,4991 141,5461 20,2674 28,546
Gantrycrane | 112,0751 21,2681 23,6268 112,8857 21,2397 | 24,228 113,585 19,7571 23,6222
Yellowlily 284,358 24,0018 24,4067 285,2345 23,9413 | 26,1841 293,3956 22,7801 26,6261
Wagon 174,2253 21,4967 22,3251 176,7826 21,5461 | 22,6439 179,88 20,9168 22,3588
Trailer 166,2067 24,1584 24,2934 169,2443 22,9496 | 26,6346 172,5073 23,3794 27,1294
Strawberries | 164,9504 22,5999 23,4377 167,3169 20,7434 | 23,8186 170,7758 21,3649 23,2488

Cizelge 4.4. M = 0.1, Var = 0.02 giiriiltiisti icin GWO ile egitilmis filtre ile giiriilti

temizleme PSNR degerleri.

Goriintii Ortalama GWO Weiner Ortalama GWO Weiner Ortalama GWO Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7

Fabric 133,6148 17,6692 18,5691 134,8184 16,963 18,6334 136,3902 15,3649 18,1664
Kobi 291,8498 21,7013 19,4668 298,2074 21,129 20,1074 307,028 22,6996 20,2171
Lighthouse 135,2092 19,671 19,7071 136,1868 19,2719 | 20,18 138,3968 18,8522 20,1958
Onion 105,6204 19,1249 18,8219 106,4527 19,3907 | 19,3532 107,0532 18,9647 19,4769

Pears 138,4479 18,9895 18,9198 138,5476 19,175 19,5851 139,3987 18,3398 19,755
Gantrycrane | 112,1355 18,2828 18,7725 113,1537 18,3268 | 19,0309 113,9882 18,4821 18,8867
Yellowlily 277,9273 17,9588 18,5557 283,1165 17,9153 | 19,0708 291,2346 17,2095 19,1808
Wagon 174,2757 19,2671 18,667 174,4376 19,2315 | 18,7978 177,3628 18,8392 18,6954
Trailer 166,6848 19,6589 19,2105 168,5054 21,6918 | 19,7719 172,5877 20,9479 19,8896
Strawberries | 165,1459 18,3858 18,6325 168,487 18,3677 | 18,8042 173,0544 17,3426 18,6236

Cizelge 4.5. M =0, Var = 0.04 giiriiltiisii icin MGWO ile egitilmis filtre ile glriiltii

temizleme PSNR degerleri.

Goriintii Ortalama GWO Weiner Ortalama GWO Weiner Ortalama GWO Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7
Fabric 133,69 19,6806 21,2806 134,8594 19,402 22,3234 136,9146 17,8912 21,4806
Kobi 293,1977 22,6167 21,8782 298,4864 22,7732 | 24,8535 310,3481 22,273 25,8169
Lighthouse | 133,3527 21,1538 21,4046 134,1711 21,1107 | 23,1195 135,8882 20,691 23,429

Onion 105,7577 21,2133 21,4218 106,4979 20,4916 | 23,3452 106,9988 20,3228 23,6075
Pears 136,2395 20,5472 21,7475 137,7498 19,6898 | 25,0086 139,6628 19,6516 26,4309
Gantrycrane 112,2422 19,5637 21,1332 113,1742 19,1263 | 22,2679 114,7772 17,5506 22,0245
Yellowlily 281,2751 21,147 21,3783 291,4211 20,8967 | 23,0441 300,8309 19,7165 23,5452
Wagon 172,1187 19,4874 20,2994 174,6267 20,1943 | 21,2371 179,1735 19,5832 21,2369
Trailer 168,8631 22,0243 21,5876 168,5988 22,7112 | 24,1533 172,1153 22,6116 24,9774
Strawberries | 166,4015 20,8136 20,889 169,3823 19,8732 | 21,8981 172,7733 19,8393 21,7585
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Cizelge 4.6. M = 0, Var = 0.01 giiriiltiisti icin MGWO ile egitilmis filtre ile glirtiltii

temizleme PSNR degerleri.

Goriintii Ortalama MGWO Weiner Ortalama MGWO Weiner Ortalama MGWO Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7

Fabric 133,3652 22,6776 25,8779 134,4606 21,6243 25,1912 136,4701 19,4578 23,362
Kobi 288,3694 26,2327 27,5357 293,6421 26,244 30,0932 322,5773 25,1201 30,0738
Lighthouse 139,8766 24,7474 26,9555 142,8566 25,6874 27,4555 143,6178 23,8591 27,4668
Onion 107,0948 24,75 27,0587 107,2631 24,2276 27,9538 107,464 23,1005 27,2461
Pears 143,6635 21,9508 27,2781 147,5703 20,9467 29,8432 149,3868 19,5866 30,3448
Gantrycrane | 113,7784 22,7629 26,0213 114,512 20,0646 25,9625 115,3446 20,1667 24,9561

Yellowlily 333,843 25,7258 27,4097 318,723 24,463 29,2498 336,0282 24,6897 29,524
Wagon 177,3223 23,157 24,0509 174,0743 23,0607 23,7366 185,0308 21,8754 23,2344
Trailer 171,6666 25,5616 27,0794 169,0148 26,2144 28,8791 173,2772 25,1057 28,8947
Strawberries | 177,9264 24,3379 25,8475 182,3927 24,1923 25,3363 191,8655 22,552 24,3491

Cizelge 4.7. M = 0, Var = 0.02 giiriiltiisii icin MGWO ile egitilmis filtre ile giirtiltii

temizleme PSNR degerleri.

Goriintii Ortalama MGWO Weiner Ortalama MGWO Weiner Ortalama MGWO Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7

Fabric 133,45 20,3007 23,696 134,6831 21,1478 23,9249 136,597 19,3403 22,5441
Kobi 295,4934 24,3013 24,6551 334,0922 24,4338 27,5731 376,6728 24,3988 28,1636
Lighthouse 140,5744 22,8819 24,1728 1425427 22,0226 25,6766 144,0474 22,0154 25,6406
Onion 107,0126 22,6813 24,2554 106,9324 23,1963 25,7296 107,7687 21,3641 25,6027
Pears 144,8482 21,8551 24,4463 146,7596 21,2223 27,5098 149,0278 20,6226 28,5555
Gantrycrane | 114,004 21,2233 23,6167 114,6656 21,3793 24,2452 116,2253 19,7314 23,6059
Yellowlily 350,425 23,9279 24,4156 361,9068 23,1757 26,1778 368,8394 22,3431 26,6175
Wagon 177,8133 21,2786 22,3173 175,8125 21,5711 22,646 178,861 20,718 22,3642
Trailer 167,1213 23,9916 24,2887 169,4697 24,2387 26,6225 173,2695 24,5011 27,1351

Strawberries | 185,0589 22,6067 23,4377 188,0555 21,3388 23,8174 195,7107 20,7909 23,255

Cizelge 4.8. M = 0.1, Var = 0.02 giiriiltiisii icin MGWO ile egitilmis filtre ile giiriiltii

temizleme PSNR degerleri.

Goriintii Ortalama MGWO Weiner Ortalama MGWO Weiner Ortalama MGWO Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7
Fabric 133,2294 17,3245 18,5583 134,5593 17,1341 18,6386 136,448 17,4353 18,1771
Kobi 346,6606 21,8546 19,4585 364,4716 22,9807 20,1146 375,2674 23,2187 20,2248
Lighthouse | 141,0673 19,0155 19,7162 144,0296 19,4059 20,1787 143,1814 20,1272 20,1919
Onion 107,1561 18,7679 18,8256 107,2315 19,263 19,3507 107,8479 19,1781 19,4238
Pears 144,9998 19,0738 18,9481 146,9665 19,5018 19,5947 149,3479 19,2801 19,7651
Gantrycrane | 113,4972 18,268 18,7959 120,0271 18,9685 19,0164 124,0573 17,8454 18,8682
Yellowlily 346,5991 18,2467 18,5554 354,6791 17,9728 19,0699 330,526 17,5983 19,1945
Wagon 173,068 18,8002 18,661 175,3768 19,4151 18,8029 179,5636 18,1616 18,6961
Trailer 166,8805 20,3935 19,2181 178,0588 22,0685 19,7794 194,273 22,0921 19,8665
Strawberries | 188,1755 18,4277 18,6363 186,4083 18,9737 18,7938 191,2795 18,8412 18,6212
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Cizelge 4.9. M = 0, Var = 0.04 giiriiltiisti icin MGWO ile egitilmis filtre ile glirtiltii

temizleme PSNR degerleri.

Goriintii Ortalama MGWO Weiner Ortalama MGWO Weiner Ortalama MGWO Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7
Fabric 133,763 19,7531 21,2637 135,0499 19,9751 22,3087 136,937 18,4578 21,4928
Kobi 343,7036 22,6018 21,8776 357,6147 23,164 24,8571 362,3382 22,2236 25,8095
Lighthouse | 137,9777 20,7075 21,3775 143,1658 21,3829 23,1336 144,8573 19,2344 23,423
Onion 106,7463 21,2299 21,4491 107,4155 20,3476 23,4280 107,3432 20,5665 23,423
Pears 145,0422 21,047 21,7544 146,534 20,4281 25,0326 148,2611 20,0933 26,3948
Gantrycrane | 125,0575 19,4684 21,0967 117,9371 19,5383 22,2393 119,9955 18,4053 22,0245
Yellowlily 314,4412 21,1556 21,3703 315,3832 21,2302 23,0558 330,7387 20,6115 23,5309
Wagon 173,3476 19,4402 20,3103 181,2612 20,1373 21,2407 182,1381 19,4515 21,2262
Trailer 185,0538 21,2512 21,5839 188,3792 22,8752 24,1556 185,3137 23,3709 24,9662
Strawberries | 185,5828 20,8149 20,8902 188,2174 19,9501 21,8918 191,9452 20,6462 21,7458
Cizelge 4.10. M = 0, Var = 0.01 giirtiltiisii icin GA ile egitilmis filtre ile glirtilti
temizleme PSNR degerleri.
.Goriintii Ortalama GA Weiner Ortalama GA Weiner Ortalama GA Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7
Fabric 41,4988 21,4671 25,8714 42,8663 17,6124 25,1866 42,9729 17,2521 23,3811
Kobi 261,3749 24,8927 27,5251 261,8328 24,4208 30,0871 287,8099 22,2683 30,0853
Lighthouse 47,0023 23,08 26,9857 48,7433 21,0321 27,849 49,7034 19,9094 27,4467
Onion 9,4753 23,638 27,0099 9,1977 21,5099 28,0011 10,3619 19,9583 27,2224
Pears 45,7399 21,3022 27,2736 40,1252 20,0464 29,8482 50,1232 19,593 30,3355
Gantrycrane | 21,8319 20,9673 26,0305 22,2179 18,4006 25,9485 15,9433 16,3008 24,9619
Yellowlily 283,8835 26,0409 27,4203 299,4907 24,777 29,2569 322,1625 23,0057 29,519
Wagon 104,6458 22,7733 24,0528 97,8151 20,0146 23,7497 126,7426 18,5334 23,2392
Trailer 68,0519 25,0693 27,0802 68,9768 24,6449 28,8666 72,7132 22,7121 28,8871
Strawberries | 66,7125 23,452 25,8352 68,4861 20,2545 25,3404 71,4942 19,4331 24,3452
Cizelge 4.11. M = 0, Var = 0.02 giirtiltiisii i¢in GA ile egitilmis filtre ile giiriiltii
temizleme PSNR degerleri.
Goriintii Ortalama GA Weiner Ortalama GA Weiner Ortalama GA Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7
Fabric 41,7937 19,8628 23,6755 41,4299 18,3043 23,9356 43,8131 17,0635 22,5511
Kobi 240,5879 23,5142 24,6563 253,5413 23,8201 27,5652 271,4847 22,4243 28,1646
Lighthouse 41,5229 22,4101 24,1849 46,1619 21,2402 25,6808 44,6024 20,1455 25,6775
Onion 9,3217 22,141 24,2179 11,3989 21,061 25,8049 11,7957 19,1099 25,5983
Pears 47,9712 20,9853 24,4465 48,5342 20,3401 27,4976 55,5888 19,812 28,5856
Gantrycrane | 21,0333 20,3751 23,6024 15,7716 17,2587 24,2391 16,0895 15,28 23,599
Yellowlily 305,4893 23,373 24,4123 307,9756 22,9819 26,1868 326,069 21,9797 26,625
Wagon 127,2575 20,9927 22,3277 77,2082 19,6099 22,652 78,2904 18,4278 22,366
Trailer 55,9851 23,5533 24,2892 69,3534 23,8387 26,6478 73,5194 22,9182 27,1478
Strawberries | 66,7316 22,206 23,4273 68,8344 20,706 23,8321 70,8182 18,8052 23,2586
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Cizelge 4.12. M = 0.1, Var = 0.02 giiriiltiisii icin GA ile egitilmis filtre ile gliriiltii

temizleme PSNR degerleri.

Image Time GA Weiner Time GA Weiner Time GA Weiner
N=3 N=5 N=7
Fabric 41,527 16,2775 18,5418 42,3557 15,762 18,6318 47,0664 15,1826 18,1754
Kobi 252,8218 20,1933 19,473 253,7768 | 19,5916 20,1008 245,1399 19,5916 20,1008
Lighthouse 45,9429 19,168 19,703 43,4029 18,9023 20,178 40,3719 18,0881 20,2030
Onion 9,1657 18,843 18,8205 9,137 18,8955 19,402 9,473 17,2161 19,448
Pears 57,936 17,9701 18,917 67,6669 17,5462 19,5972 61,6646 16,8875 19,7775
Gantrycrane | 15,2802 16,6257 18,7942 21,825 15,7551 19,0341 22,9933 14,7169 18,8548
Yellowlily 284,7644 17,8891 18,5502 300,1836 | 17,7304 19,0693 308,9944 17,1731 19,1888
Wagon 73,889 19,2232 18,6674 75,4003 18,6499 18,7947 78,378 16,8814 18,7003
Trailer 67,572 20,2523 19,2193 69,3749 21,1818 19,7755 72,118 20,1628 19,8731
Strawberries | 67,0096 18,2843 18,6351 69,2872 17,5227 18,8007 71,6449 16,5254 18,6127
Cizelge 4.13. M =0, Var = 0.04 giirtiltiisii i¢in GA ile egitilmis filtre ile giiriiltii
temizleme PSNR degerleri.
Goriintii Ortalama GA Weiner Ortalama GA Weiner Ortalama GA Weiner
Siire Siire Siire
N=3 N=5 N=7
Fabric 45,633 19,6431 21,2819 47,5375 17,911 22,3492 52,6115 16,0481 21,4589
Kobi 233,8753 21,3802 21,8714 266,5404 22,5575 24,8577 291,5235 21,6254 25,8223
Lighthouse | 43,3984 20,967 21,4038 46,1647 20,4508 23,1113 47,0753 19,4435 23,4361
Onion 11,3878 18,8422 21,4998 9,0669 20,602 23,2443 11,6438 19,4913 23,5637
Pears 58,2026 21,5982 21,7264 61,7265 20,6919 25,0071 41,3623 20,0131 26,4396
Gantrycrane | 22,0066 19,4617 21,1299 15,3294 17,0795 22,3126 16,0595 15,7672 22,0571
Yellowlily 272,4333 20,164 21,3724 299,5036 20,9121 23,0406 312,6632 19,7259 23,5433
Wagon 74,1945 19,7784 20,3144 76,0623 19,112 21,2304 79,7701 18,3017 21,2455
Trailer 67,959 21,6114 21,5812 69,4109 22,4146 24,1510 73,176 21,3379 24,97
Strawberries | 67,8407 19,6057 20,8827 69,1379 19,4629 21,907 71,6522 19,0708 21,7321
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5. SONUC

Son zamanlarda yapilan goriintiilerdeki giiriiltii temizleme ¢alismalarinda yasanan
problem genellikle goriintiilerdeki giirtiltiilerin iyi bir sekilde temizlenememesidir.
Bunun sebepleri giiriiltiiniin homojen dagilmamasi, isaret giiriiltii oraninin yiiksek
olmas1 ve kullanilan algoritmanin yetersiz olmasidir. Giiriiltii temizleme ¢alismalarinda,
girtltiiyii en iyi sekilde temizleyecek filtre katsayilarimin elde edilmesi isleminde
optimizasyon algoritmalar1 da kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 GA, Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Guguk Kusu Optimizasyonu, Ari1 Kolonisi Optimizasyon
Algoritmasidir. Kullanilan bu algoritmalarin yan1 sira son yillarda dogadan esinlenen
ozellikle hayvan davraniglar1 taklit eden c¢ok sayida optimizasyon algoritmasi

gelistirilmis ve bir ¢ok miihendislik problemine basariyla uygulanmstir.

Yapilan literatiir caligmalarinda, bu algoritmalarin en basarillarindan birinin GWO
oldugu goriilmiistir. Ancak GWO’nun yine bir optimizasyon problemi olan giriltii
temizlemedeki basarist higbir ¢aligmada ortaya konmamustir. Bu sebeple; bu ¢alismada
goriintliye c¢esitli varyasyonlarda Gauss giiriiltiisii eklenerek goriintiiler giiriiltiilii hale
getirilmistir. Daha sonra GWO, MGWO ve GA ile egitilerek optimum filtre katsayilari
elde edilmistir. Filtre katsayilar1 N = 3,5 ve 7 kare filtre boyutu icin GWO, MGWO ve
GA ile egitilmistir. Olusturulan bu filtreler ile goriintiideki giiriiltiiniin tespit edilip
temizlenmesine yonelik ¢aligma yapilmistir. PSNR degerlerine gére Weiner ve MGWO
en basarili sonuclara sahiptir. Weiner ve MGWO'dan sonra GWO figiincii ve GA en

kotii sonuglara sahiptir.

Tablolardan da goriilebilecegi gibi, MGWO Weiner'den bazi goriintiiler i¢in daha iyi
sonuclara sahiptir. Ancak MGWO'nun tiim sonuglar i¢in Weiner ‘den daha iyi sonuglar
verebilmesi i¢in algoritmanin diizenlenmeye ihtiyaci vardir. Gelecekteki calismalarda
algoritmadaki adaptasyonlarla farkl: tipteki giirtiltiiler i¢in testler yapilarak algoritma
daha da uygun hale gelebilir.
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