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OZET

Videoda giiriiltii giderme teknikleri, goriintii detaylarint korurken giiriiltiiyii ortadan
kaldirmay1 amaglamaktadir. Ancak kullanilan giiriiltii giderme modelleri, goriinti
tizerindeki giiriiltiileri tam olarak giderememekte ve goriintii 6zellikleri kaybolmaktadir.
Tim giiriltii tiirleri ve seviyelerinde basarili bir sekilde giiriiltilyli gideren tek bir model
bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, farkli derin 6grenme yontemlerini bir araya getiren video
giiriiltii giderme modeli (VGGM) gelistirilmistir. VGGM mimarisinde evrisimli sinir ag1
(convolutional neural network-CNN)), iiretici ¢cekigsmeli ag (generative adversarial network-
GAN), U-Net mimarisi birlikte kullanilarak goriintiilerdeki giiriiltii giderilmekte ve goriintii
gecislerindeki titremenin Onlenmesi saglanmaktadir. VGGM farkl tiir ve seviyelerdeki
giiriiltiilerin giderilmesindeki performanst BSD400, CBSD400, Derf, DAVIS, Vimeo, Set12
veri kiimeleri kullanilarak karsilastirilmistir. VGGM, klasik CNN tabanli modellere gore
diisiik giiriiltii seviyelerinde daha basarili performans gostermektedir. VGGM 0 - 30 dB
(decibel) giiriiltii araliklarinda basarili sonuglar elde etmekle beraber ilerleyen giiriiltii
seviyelerinde diger modellere gore basari seviyesinin diistiigli goriilmektedir.
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ABSTRACT

Video denoising techniques aim to eliminate noise while preserving image details. However,
in the process of noise reduction, some image texture may be lost, and residual noise artifacts
can persist. No single model has achieved universal success across all types and levels of
noise. In this study, a video noise reduction model (VGGM) that combines different deep
learning methods is developed. Specifically, we leverage a combination of convolutional
neural network, generative adversarial network and U-Net architecture, which has
demonstrated effectiveness in image denoising and flickering is prevented during image
transitions. The performance of the VGGM in removing different types and levels of noise
is compared using BSD400, CBSD400, Derf, DAVIS, Vimeo, Setl2 datasets. Our
evaluation of the VGGM reveals superior performance at low noise levels compared to
previous CNN-based methods. The VGGM model achieves successful results in the noise
ranges between 0 - 30 dB (decibel), and it is seen that the success level decreases compared
to other models at advancing noise levels.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

2D Iki Boyutlu (Two Dimensional)

3D Ug Boyutlu (Three Dimensional)

AWGN Toplanabilir Beyaz Gauss Giiriiltiisii (Additive White
Gaussian Noise)

BN Toplu Normallestirme (Batch Normalization)

CGAN Kosullu Uretici Cekismeli Ag (Conditional
Generative Adversarial Network)

CNN Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

CONV Evrisim (Convolution)

dB Desibel (Decibel)

DBN Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Networks)

DNCNN Girilti Gideren Evrigimli Sinir Ag1 (Denoising
Convolutional Neural Network)

DNN Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network)

GAN Uretici Cekismeli Aglar (Generative Adversarial
Network)

GPU Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit)

LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory)

MAE Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

MSE Ortalama Hata Karesi (Mean Squared Error)

PCA Temel Bilesen Analizi (Principal Component
Analysis)

RMSE Ortalama Hata Karesinin Kare Kokii (Root Mean
Squared Error)

SVM Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

VGGM Videoda Girilti Giderme Modeli



1. GIRIS

Giliniimiizde video ve goriintii verileri hemen hemen her alanda yaygm bir sekilde
kullanilmaktadir. Goriintii ve video verileri elde edilirken ve iletilirken bozulmalara
ugramaktadirlar. Goriintii ve video kalitesindeki diisiis, goriintii igsleme sirasinda kullanilan
uygulamalarin performansi azaltmakta ve kullanilabilirligi diisiirmektedir. Goriinti ve
videolardan giiriiltiiyli kaldirarak veya azaltarak daha kaliteli goriintii elde edebilmek i¢in
cok sayida yontem gelistirilmistir [ 1-3]. Bu yontemler, astronomi alaninda goriintii kalitesini
artirma [4], ila¢ sektoriinde insan viicudunu etkileyen parametreleri tespit etme [5], video ve
gorsel verilerin iletimi Oncesi sikistirilmast ve izlenmesi sirasinda eski boyutuna
doniistlirtilmesi [6], videolarda goriintii yakalanmasi [7], yasamsal olaylar izleme [8, 9] gibi

bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Bilgisayarla gérme uygulamalarinda karsilasilan sorunlarin 6énemli bir kismini, goriinti
transferi ve yakalama siireclerinde meydana gelen video ve goriintii bozulmalar
olusturmaktadir. fletim kanali ve ¢evresel faktorlerle, griintiilerin icerigi bozulmakta ve bu

durum veri kaybina neden olmaktadir.

Kenarlar ve dokular, goriintiilerde yiiksek frekansli bilesenleri temsil etmektedirler, bu
nedenle giiriiltiiden arindirma siirecinde giiriiltiiyli belirlemek bazi ayrintilar1 kaybetmeden
giriiltliyli azaltmak zor bir silirectir. Gorilintii iizerinde giiriilti gidermeye yonelik
arastirmalar farkli yontemler kulanilarak siirdiiriilmektedir [10]. Video ve goriintiilerde
giiriiltii gidermek icin kullanilan ¢alismalarda uzaysal alan yontemleri, alan doniisiim
yontemleri ve zamansal giiriiltii giderme yontemlerinden faydalanilmistir [11]. Geleneksel
yontemlerin ¢ogu goriintiide giiriiltii giderme konusunda belirli bir diizeyde iyi performans
elde edilmesine ragmen, elle ayarlanan parametreler bulunmasi ve problemin tiiriine gore
farkli yontemlere ihtiya¢ duyulmasi nedeniyle uygulanmasi oldukca zordur [12, 13]. Son
zamanlarda derin 6grenme yontemleri 6n islem gerektirmemesi ve farkli uygulamalarda
basarili sonuglar vermesi nedeniyle giderek yayin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir [14,
15]. Derin 6grenme yontemleri giiriiltiiyii gidermek icin dgrenme siirecinde karsilastig

goriintliler ile gergek goriintliiyli olusturmaya g¢aligmaktadir. Kullanilan derin 6grenme



yontemine bagli olarak belirli diizeyde basarili bir sekilde orijinal goriintii elde

edilebilmektedir [16, 17].

Video ve goriintiilerdeki giiriiltiiyli azaltmak i¢in uzamsal filtrelemeden model tabanl
yaklagimlara kadar birgok farkli yontem kullanilmigtir. Ancak, yapay sinir aglart GPU
alaninda gelismeler sayesinde son zamanlarda geleneksel yontemlerden daha iyi bir
performans sergilemesinden otiirii daha yaygin kullanilmaya baslanmistir [19, 20]. Derin
o0grenme yontemleri ile daha yiiksek performansli ve farkli veriler {izerinde calisabilecek
yontemler gelistirilmeye baslanmistir [21, 22]. Bununla birlikte, bu yontemlerde hala cesitli
giiriiltii seviyelerine ve tiirlerine karsi istenen basar1 diizeyine ulagilamamistir [23, 24].
Yapilan arastirmalar, derin 6grenme yontemlerinin ¢esitli giiriiltii seviyeleri ve tiirleriyle
basa ¢ikma konusunda yeterince esnek olmadigini ve her goriintiide ayn1 giiriiltii giderme
basarisinin elde edilemedigini gostermektedir. [25-30]. Yapilan deneysel calismalarin
toplanabilir beyaz gauss giiriiltiisii (additive white gaussian noise-AWGN) lizerine yapilan

caligmalara odaklandigini géstermektedir [31-34].

Arastirmanin amaci

Bu arastirmanin temel amaci, video lizerindeki giiriiltiiyli gidererek goriintii kalitesini
artirmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda agagidaki alt amaglar belirlenmistir:

1. Video goriintiilerinde giiriiltiiyli azaltmak: Farkli giiriiltii kaynaklarinin etkisiyle
goriintii kalitesini diisiiren giiriiltiiyd, filtreleme ve giiriiltii giderme yontemleriyle
azaltmak.

2. Goriintii detaylarini korumak: Giiriiltii giderme islemi sirasinda goriintli detaylariin
korunmasii saglamak ve bdylece temizlenmis goriintiilerin orijinal yapisini
korumak.

3. Diisiik giiriiltii seviyelerinde basarili sonuglar elde etmek: Ozellikle diisiik giiriiltii
seviyelerinde diger CNN tabanli yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar elde
etmek.

4. Daha az donanim kaynagi kullanmak: Derin 6grenme yontemlerinde GPU

kaynaklar1 kullanilarak modeller egitilmektedir. GPU ve bellek olusturulan derin



O0grenme modelinin parametre sayisi, derinlifi ve tekrar sayisina bagli olarak

kullanilmaktadir. Bu kaynaklar1 daha verimli kullanacak bir model hazirlanacaktir.
5. Farkli veri kiimeleri kullanilarak karsilastirma: Farkli veri kiimeleri {izerinde modeli

test ederek farkli veri kiimelerinde basar1 etmesini saglayip, performansini analiz

etmek.

Bu doktora caligmasinda videodaki giiriiltiileri gidermek icin farkli derin 6grenme
yontemlerini birlikte kullanan bir model gelistirilmesi amaglanmakta olup, olusturulan derin
ogrenme modelinin farkli uygulama alanlarinda goriintii kalitesini artirmak i¢in kullanilmas1

planlanmaktadir.

Arastirmanin Oonemi

Video giiniimiizde hayatimizin her alaninda yer almaktadir. Videonun ¢oziiniirligi ve
kalitesi kullanici taleplerini karsilamak ve goriintii iizerinde islem yapabilmek acisindan
onemlidir. Giiriiltii, video goriintiilerinin kalitesini diisiirmekte ve izleme deneyimini
olumsuz etkileyebilmektedir. Giiriiltii giderme yontemleri, goriintiilerin daha temiz ve daha
net hale gelmesini saglayarak kullanicilar i¢in daha iyi bir izleme deneyimi sunabilmektedir.
Video giiriiltiileri, tibbi goriintiileme, giivenlik kameralari, endiistriyel goriintii isleme ve
medya enddistrisi gibi bir¢ok uygulama alaninda 6nemli bir sorundur. Giiriiltii giderme
algoritmalar1 kullanilarak goriintii kalitesinin iyilestirilmesi, daha dogru teshis, giivenlik

onlemleri ve igerik liretimi saglayabilecektir.

Diisiik gtirtiltiilii video dosyalari, depolama ve iletim maliyetlerini azaltabilmektedir. Bu,
ozellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii videolarin islenmesinde ve aktarilmasinda biiyiik avantaj
saglamaktadir. Giriiltii giderme algoritmalart derin 6grenme modellerinin egitimi ve
performansini artirmaktadir. Temizlenmis verilerle egitilen modeller, daha basarili sonuglar
iretmekte ve veri isleme performansini artirmaktadir. Giiriiltii giderme algoritmalarinin
gelistirilmesi, video isleme endiistrisindeki standartlar1 iyilestirmekte, daha tutarli ve yiiksek
kaliteli sonuglar elde edilmesini saglayarak farkli platformlar arasinda uyumlulugu
desteklemektedir. Videoda giiriiltii giderme, goriintii isleme alaninda hala gelistirilmesi

gereken birgok alan bulundurmakta olup, video iizerinde giiriiltii giderme alaninda yapilacak



bir caligma hem giinliik yagantimizda hem de farkli uygulama alanlarinda 6nemli kolayliklar

saglayacaktir.

Sinirhiliklar

Derin 6grenme yontemleri, GPU’nun kullanilmasiyla birlikte popiilerlik kazanmigtir.
Giiriiltli giderme diizeyi, kullanilan donanim ve olusturulan modele bagli olarak degisiklik
gosterebilmektedir. Derin 6grenme modelleri derinlestikge ve degisik veri kiimeleri ile
calisip yeterli egitim siiresi saglandik¢a daha basarili sonucglar elde edilebilmektedir.
Donanim kaynaklarmin smirli olmasindan dolayr modelin olusturulmasi, egitilmesi ve
kullanilmas1 asamalarinda yetersizlikler ortaya ¢ikarabilmektedir. Giiriilti giderme
yontemleri genellikle biiylik ve karmasik ag yapilarini icermekte olup, model egitimi ve
tahmini sirasinda yiiksek performansli bir grafik islem birimine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ancak, GPU kaynaklarinin sinirli olmasi, ayn1 anda birden fazla islem yapmay1 veya biiyiik

boyutlu verileri islemeyi sinirlayabilmektedir.

Bu tez caligmasinda, sinirli donanim kaynaklar1 ve egitim verisi ile video iizerinde basarili
giiriiltii giderme yapilmasi amaglanmistir. Yapilan ¢aligmada iki agamali giirtiltii giderme
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen bu modele isim karmasasi yaganmamasi i¢in VGGM
(Videoda Giiriiltii Gideren Model) ismi verilmistir. Giiriiltii gidermenin ilk asamasinda,
gelistirilen CNN tabanli model kullanilarak, goriintii iizerinde giiriiltii giderilmistir. Ikinci
asamada ise gelistirilen GAN tabanli model kullanilarak, goriintiiniin komsu kareleri de
kullanilarak goriintii gegisindeki titremenin onlenmesi ve giiriiltii seviyesinin azaltilmasi
saglanmistir. Giiriiltii giderme modelinin ilk asamas1 olan uzaysal giiriiltii giderme adiminda
kullanilan CNN modeline, VGGM1 ismi verilmistir. Giiriiltii giderme modelinin ikinci
asamasi olan zamansal giiriiltii giderme adiminda kullanilan GAN modeline, VGGM2 ismi
verilmistir. Tez dokiimaninin dordiincii boliimiinde gelistirilen modelin detaylar1 hakkinda

bilgi verilmektedir.

Giirtiltii giderme asamasinda Google Colab ortami kullanilmistir. Colab ortaminda GPU,
CPU, RAM, disk kullaniminda belirli boyut ve zaman limitleri bulunmaktadir. Ozellikle

yiiksek boyutlu goriintiiler kullanilarak olusturulan modeller 6nemli miktarda bellege ihtiyag



duymaktadir. Bellek sinirlamalari, biiyiik 6l¢ekli veri kiimelerinin islenmesini ve fazla
parametreye sahip modellerin egitilmesini kisitlamaktadir. Ayrica Colab ortami kullanicilara
GPU kullanimin1 belirli zaman araliklarinda ticretsiz olarak kullandirmaktadir. Zaman kisit1

egitim siirelerinin de belirli limitlerde tutulmasini zorunlu kilmaktadir.

Bu sinirlamalar nedeniyle daha kii¢iik egitim verisi ve boyutlara sahip verilerle model
egitilip, daha az kaynak kullanilarak derin 6grenme modeli olusturulmus ve giiriiltii giderme

modelinin uygulanmasi siirecinde basarili sonuglar elde edilmistir.

Tezin genel yapis1 ve boliimleri hakkinda bilgi asagida sunulmustur.

Birinci boliimde, video lizerinde giiriiltii giderme problemi konusunun 6nemi, bu tez

caligmasindaki siirliliklar ve bu tezin amaci hakkinda bilgiler verilmistir.

Ikinci béliimde, video iizerinde giiriiltii giderme problemi konusunda daha énce yapilmis
caligmalar ile derin 6grenme yontemlerini igeren literatlir aragtirmalari hakkinda bilgiler
verilmistir. Goriintiilerde giiriilti giderme konusunda kullanilan 6nemli yontemler ve

bunlarin mimarileri incelenerek modellerin 6nemli 6zellikleri detaylandirilmistir.

Ugiincii béliim, video goriintiilerinin kullamldig: yerler ve goriintiilerin dzellikleri hakkinda
bilgiler icermektedir. Goriintiilerin formatlari, goriintii iletimi, goriintli ¢oziiniirliikleri ve
goriintiiler iizerinde olusan giiriiltiiler bu baslik altinda incelenerek, goriintiilerde giirtiltii

giderme sonucu bagar1 degerlendirme 6Slgiitlerinin neler oldugu ac¢iklanmaktadir.

Dordiincli bolimde, video lizerinde giirtiltii giderme icin gelistirilen derin &grenme
modelinin hazirlanma asamalarindan basedilmektedir. Bu baslik altinda iki asamali giiriiltii
giderme modelinin olusturulmasi, Onerilen yontemin mimarisi, gelistirme asamasinda
kullanilan yontemler hakkinda agiklayict bilgiler sunulmustur. Ik asamada gériintiideki
giiriiltiiyli gidermek i¢in kulllanilan evrisimsel sinir ag1 modelinin gelistirme agsamalar1 ve
bu modelde kullanilan katmanlar hakkinda bilgi verilmektedir. ikinci asamada goriintii
karesine komsu ardisik goriintiilerde titremeyi onlemek icin olusturulan ¢ekismeli tiretken

ag hakkinda bilgi verilmistir.



Besinci bolimde, modelin egitimi ve testi i¢in kullanilan veri kiimeleri hakkinda bilgi
verilip, modelin diger basar1 kazanmis modellerle kiyaslamasi yapilmaktadir. VGGM
yonteminin 6zellikleri, avantajlar1 ve dezavantajlari ortaya konularak agiklanmistir. Modelin
farklr giiriilti tiirlerindeki basarisi karsilastirilmis ve bu karsilagtirma sonuglar1 nicel bir

sekilde ortaya koyulmustur.

Altinct boliimde ise tez calismasinin sonuglar1 degerlendirilerek elde edilen kazanimlar ve

yontemin gelistirilmeye a¢ik yonleri agiklanmistir.



2. GORUNTU UZERINDE GURULTU GIDERME KONUSUNDA
YAPILAN CALISMALAR

Video, bilgilerin gorsel bir bicimde iletilmesini saglayan etkili bir iletisim aracidir. Gorsel
ve isitsel Ogelerin birlestirilmesi, mesajlarin daha etkili bir sekilde iletilmesini
saglamaktadir. Egitim materyalleri ve eglence icerikleri, video formatinda sunulabilmekte,
karmasik kavramlarin daha anlasilir bir sekilde agiklanmasina yardimci olmaktadir. Video

kullanilarak analiz ve anlatim gerektiren konularda veri aktarimi ¢ok daha etkili olmaktadir.

Girilti, video ¢ekimi veya iletimi sirasinda goriintiilerin kalitesini diistirebilmekte ve
izleme deneyimini olumsuz etkilemektedir. Video analizi i¢in kullanilan algoritmalar
giiriiltiilii verilerden etkilenmektedir. Giiriiltii giderme ¢alismalart video igeriklerinin
kalitesini artirmak ve goriintii tizerinde kolay islem yapmak i¢in 6nemlidir. Giiriiltli giderme
teknik agidan ters ve karmasik bir problemdir. Bu problemi ¢6zebilmek i¢in bugiine kadar
cok farkli yontemler kullanilmis olup, bu alanda kullanilan yontemler Sekil 2.1°de

siniflandirilmstir.
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Sekil 2.1. Giiriiltii azaltmada kullanilan yontemlerinin siniflandirilmasi

Yapilan caligmalarda giiriiltii giderme islemi icin degisik filtreleme yoOntemleri ve
istatistiksel yaklasimlar gelistirilmistir [35, 36]. Son yillarda donanim teknolojisinin
geligsmesiyle birlikte goriintiilerdeki derin 6grenme tabanli giiriiltii giderme yontemlerinin
kullanim1 artmistir [37-39]. Literatiirde yer alan calismalar geleneksel ve derin 6grenme

yontemleri olarak iki ana kisma ayrilmaktadir.

2.1. Geleneksel Giiriiltii Giderme Yontemleri

Geleneksel giiriiltii giderme yontemleri, goriintii verisindeki istenmeyen giiriiltiiyii azaltmak

veya kaldirmak i¢in kullanilan genellikle diisiik seviyeli islem adimlarini igeren ve



istatistiksel veya filtreleme yaklagimlarina dayanmaktadir. Bu yontemler uzaysal alan ve

alan doniisiim yontemleri olarak iki gruba ayrilmaktadir.

Uzaysal alan yontemleri

Uzaysal alan filtrelemesi, geleneksel giiriiltii giderme yontemlerinden biridir. Bu yontemde,
her bir goriintii cergevesi ayrilarak 6zellestirilmis bir filtreleme islemine tabi tutulmaktadir.
Video fizerindeki her kare, bir onceki karedeki nesnelerin hareketi veya ekrandan
kaybolmasi veya yeni nesnelerin eklenmesiyle olusmaktadir. Bu yaklasimda, benzer
cerceveler hem goriintiilerde hem de video karelerinde bulunup gruplandirilarak giirtiltii
azaltma islemi gergeklestirilmeye calisilmaktadir. Bu yontemin uygulanmasinda kullanilan
metodolojiler asagida detaylandirilmigtir.

a. Uzaysal alan filtreleme: Bu alanda uygulanan filtreleme yontemleri, goriintiideki
giiriiltliyli azaltmak, kenarlar1 vurgulamak veya piiriizlii bolgeleri diizeltmek gibi amaclarla
kullanilmaktadir. Gauss giiriiltiisiiniin giderimi i¢in genellikle ortalama filtreleme [40]
tercih edilmekte olup, yiiksek giiriiltii seviyelerinde bu filtre goriintiiyii asir1 derecede
diizlestirebilmektedir [41]. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla Wiener filtrelemesi [42]
kullanilmakta olup, bu filtrenin keskin kenarlar1 bulaniklastirdig1 goriilmektedir. Giiriilti
seviyesi onceden bilinmeyen durumlarda medyan filtreleme [43] ve agirlikli medyan
filtreleme [44] gibi dogrusal olmayan filtreler kullanilarak giiriiltii giderilebilmektedir.
Bozulmay1 6nlemek igin, Bilateral filtreleme [45] dogrusal olmayan, kenar koruyan ve
giiriiltii azaltict yumusatma filtresi yaygim bir sekilde kullanilmaktadir. Bu filtreleme
yonteminde, piksel degerleri, komsu piksellerdeki agirlikli ortalama degerleriyle
degistirilmektedir.

b. Toplam degisim filtresi: Goriintii isleme alaninda toplam degisim filtreleri aktif
olarak kullanilmakta olup, bu filtreler konusunda yeni arastirmalar yapilmaktadir [46].
Toplam varyasyon tabanli goriintii yenileme modelleri ilk olarak Rudin, Osher ve Fatemi
(ROF) tarafindan kenar koruma, gériintiide giiriiltii giderme konusunda yapilan ¢aligmalarda
ortaya ¢cikmistir [47]. Es yonsiiz doku filtresi, kenarlar1 daha belirgin hale getirip, gliriltiiyii
azaltmak amaciyla kullanilmaktadir [48]. Kismi diferansiyel denklemler tabanli yontemler,
giiriiltii giderme, bulaniklik giderme, kor giiriiltii giderme ve goriintii i¢c boyama gibi goriintii

yenileme problemlerinde kullanilmaktadir [49]. Toplam degisim filtresi, yiiksek frekanstaki
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giiriiltiiyli giderirken basarili sonuglar elde etmektedir. Ancak diisiik frekansh giiriiltiide
kenar ve dokulardaki giiriiltii tam olarak giderilememektedir.

c. Yerel olmayan ortalamalar (Non-Local Means-NLM): Bu yoOntemde goriintii
tizerindeki benzer pikseller gruplanarak, giiriiliitiiyli azaltmak icin piksellerin ortalama
degerleri alinmaktadir [50]. Hizli blok eslestirme ve 3 boyutlu filtreleme tekniginde
videodaki benzer kareler gruplanarak blok eslestirme yapildiktan sonra goriintii bloklar
iizerinde filtreleme yapilmaktadir. Bu yontemlerde bir ¢ergevenin, referans bir ¢ergeve ile
benzerligi, belirtilen bir esigin altina diiserse gruplanip, sonrasinda 3 boyutlu filtre
uygulanmaktadir [51]. Blok esleme algoritmasinda goriintiiniin i¢indeki bloklar kayar bir
sekilde hareket ettirilip, blogun bulundugu yerdeki goriintiiye benzer bloklar aranarak
eslestirme yapilmakta ve bloklarin agirlikli ortalamasi alinmaktadir [52]. Giiriiltii kademeli
olarak arttiginda, blok eslesme ve 3 boyutlu filtreleme yonteminin (block matching and 3D
filtering-BM3D) uygulandig1 goriintiilerde, ayni renge sahip alanlarda giiriiltii kalintilarinin
bulundugu gozlemlenmektedir [53]. Bu yontem gorsel acidan kaliteli bir sonug elde etse de
evrisimli sinir ag1 tabanli yontemler BM3D yontemine gore daha basarili sonuclar elde
etmektedir [54].

VBM3D [55], VBMA4D [56] blok esleme ve 3 boyutlu filtreleme ile videolarda giiriiltiiyii
gidermek i¢in kullanilmaktadir. VBM4D sadece uzaysal olarak degil, ayn1 zamanda
zamansal olarak da benzer yamalarin bulunmasi yoluyla giiriiltiiyti gidermektedir. Daha
fazla karede benzer yamalar arandigr i¢in bu tontemin islem siiresi biiylik olgiide
artmaktadir.

Video lizerinde giiriiltii gidermedeki basar1 6lgiitleri arasinda goriintii gecislerinde titremenin
olmamasi, detaylarin korunmasi, gergek zamanli giiriiltii giderme yapilabilmesi yer
almaktadir. Goriintiilerde basarili bir sekilde uygulanan giiriiltii giderme yontemleri, ayni
basariy1 yakalamak igin videolara da uyarlanmustir. Ornegin, BM3D ve NLB y&ntemleri
genellikle goriintiiler iizerinde kullanilirken, VBM4D ve VNLB yontemleri 6zellikle video
tizerinde uygulanmaktadir [57]. VBM4D yonteminde, diger giiriiltii giderme
yontemlerinden farkli olarak, ardigil goriintiilerdeki benzer yamalar bulunup gruplanarak,
giiriiltii giderme islemi benzer yamalar iizerinde yapilmistir. Yamalar arasinda benzerlik
bulma, uzamsal olarak benzer komsu kareleri belirleme ve hareket tahmini yontemleri,
giiriiltii giderme islemlerinde kullanilmaktadir. VBM4D yontemi, hareket vektorlerini

kullanilarak nesnelerin takibini saglamakta ve ayni nesneleri gruplandirilarak filtreleme
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islemi uygulamaktadir [58]. VNLB ise, bayes teoremi kullanilarak video iizerinde giiriiltii
giderme i¢in gelistirilen yama tabanl bir yontemdir.

Yerel olmayan ortalamalar kullanilarak olusturulan giiriiltii giderme modelleri, goriintiileri
yerel komsuluklar veya yamalar araciligiyla temsil ederek ve giiriiltiiyii tahmin etmeye
caligmaktadir. En biiyiik art¢1 kestirim (Maximum a Posteriori Estimation-MAP), giiriiltiili
bir goriintiiden temiz bir yama tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir [59]. Bu yontem,
istatistiksel veriler kullanarak goriintii lizerindeki bir degeri tahmin etmek icin MAP
hipotezlerini kullanmaktadir. Gergek giliriiltii giderme problemleri i¢in, hipotez uzayi
genellikle ¢ok bliylik veya sonsuzdur. MAP hipotezlerini bulmak, bir optimizasyon
problemidir, bu nedenle giiriilti tahmini islemleri genellikle daha hizli gergeklesir [60]. Bu
yontem, kenar ve dokularin korunmasinda etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

d. Seyrek yaklasim: Seyrek yaklasim metodunda, nesnelerin hangi sinifa ait oldugu
seyrek gosterim vektorleri kullanilarak belirlenmekte ve goriintii isleme teknikleri
kullanilarak bazi 6zelliklerin daha kolay ortaya ¢ikmasi saglanmaktadir [61-62]. Destek
Vektor Makineleri [63] ve ¢ekirdek tabanli seyrek temsil [64] bu yontemi kullanan 6nemli
caligmalar arasinda yer almaktadir. Yerel olmayan merkezi seyrek temsil (Nonlocally
Centralized Sparse Representation-NCSR) modeli, piiriizsiiz ve dokulu bolgelerin basarili
bir sekilde yeniden yapilandirilmasini saglamaktadir [65]. Ancak seyrek yaklasim
tekniklerinin, yinelemeli sézliik 6grenme ve bilinmeyen seyrek katsayilarin yerel olmayan
tahminleri nedeniyle hesaplama siiresini uzatti§i ve bu nedenle uygulamalarda
kullanilabilirligi sinirladigt belirtilmelidir.

e. Disilik dereceli en iyileme: Bu yontemde benzer yamalar gruplanarak bir matris
olusturulmakta ve matrisin her bir siitununda, benzer yamalara ait veriler bulunmaktadir.
Giirtiltl giderimi i¢in kullanilan diisiik dereceli yaklagimlar diisiik sirali matris ¢arpanlarina
dayali yontemler [66] ve niikleer norm en iyilemesine dayali yontemler (Nuclear Norm
Minimization-NNM) [67] olarak iki ana gruba ayrilmaktadir. Diisiik sirali matris ¢arpanlara
ayirma, iki giris arasindaki etkilesimleri bulmak ve ikili verileri analiz etmek amaciyla
kullanilmaktadir [68]. Tekil deger ayrisimi (Singular Value Decomposition-SVD), bir
matrisi farkli boyutlara bolerek boyut azaltmay1 hedeflemektedir. K-ortalamalari tekil deger
ayristimi (K-Means Singular Value Decomposition-K-SVD), k-ortalamalar1 kiimeleme
yonteminin genellestirilmis bir versiyonu olup, goriintii isleme, ses isleme, biyoloji ve belge

analizi gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir [69].
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Niikleer norm en iyilemesine dayali yontemler, tiim tekil degerleri esit sekilde kiigiilterek
matris sirasini yaklasik olarak tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Farkli boyutlardaki tekil
degerlere uyarlanan agirlik atayabilen ve yumusak bir esik yontemi kullanan Agirlikli
Niikleer Norm Minimizasyon yontemi (Weighted Nuclear Norm Minimization-WNNM)
giiriiltii giderme alaninda basarili sonucglar elde etmektedir [70]. Ancak bu yontemin,

hesaplama maliyeti nedeniyle, giiriiltii giderme islem siiresi uzun stirmektedir.

Alan doniisiim yontemleri

Alan doniisim yontemleri sinyalin doniisim alaninda daha seyrek bir temsile sahip
olabilecegi varsayimina dayanmaktadir [71]. Bu yontem ilk olarak Fourier doniistimiinde
kullanilmistir. Zaman iginde, kosiniis doniisiimii, dalgacik alani yontemleri [72] gibi gesitli
doniisiim alan1 teknikleri gelistirilmigtir. Giirtiltiilii goriintillerde doniisiim aracglar1 olarak
bagimsiz bilesen analizi [73] ve temel bilesen analizi fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Bagimsiz
bilesen analizi, normal dagilima sahip olmayan verilerin giiriiltii azaltma siire¢lerinde,
basarili bir sekilde uygulanmistir [74]. Bu alanda gelistirilmis yontemler dort kategoride
incelenmektedir.

1. Dogrusal filtreler, goriintiilerde giiriiltiiyii azaltmak i¢in tercih edilen filtre
tirlerindendir [75]. Wiener filtresi, adaptif bir dogrusal filtre tiiriidiir ve filtrelenmis
gorlintliyli iretirken hata karelerinin ortalamasini istatistiksel bir yaklagimla en aza
indirmeye caligsmaktadir.

2. Dalgacik doniistimii giiriiltii giderme alaninda dogrusal olmayan katsay1 esikleme
tabanli yontemlerde kullanilmaktadir. Gauss giirtiltiisii, dalgacik alaninda genellikle kiigiik
degerlerle temsil edilir ve giiriiltii, belirli bir esigin altindaki katsayilar1 sifira ayarlayarak
veya esigin ustiindeki katsayilari esik degeriyle kiiciiltlip yumusak esikleme teknikleri
kullanilarak giderilmektedir [76]. VisuShrink yaklagimi, tiim dalgacik detay katsayilari i¢in
tek bir esik degeri kullanmaktadir [77]. BayesShrink algoritmasi ise her dalgacik alt bandi
icin farkli bir esik degerinin kullanildig1, uyarlanabilir bir yaklagimdir [78].

3. Dalgacik katsayis1 yaklagimi, farkli ¢oziiniirliiklerde sinyalin yakin korelasyonunu
tanimlayarak, giirtiltii giderme yapmaktadir. Deterministik modelleme ydnteminde ise,

dalgacik katsayilarini temsil eden diigiimler ile bir aga¢ yapisini olusturmaktadir.
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4. QGirilti sinyalini ayristirmak i¢in, kirtlmamis dalgacik doniisiimii (Undecimated
Discrete Wavelet Transform-UDWT) de kullanilmigtir [79]. Yapilan bir ¢alismada,
azaltilmis bir donlisim yerine kirilmis bir donilisim kullanilarak esiklemenin, giiriilti
giderme uygulamalarinda sonucu 2,5 dB'den fazla iyilestirebilecegi gosterilmektedir [80].
Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transform-DCT) filtreleme algoritmast,
goriintiilere sabit veya adapte edilebilir bloklar halinde uygulanmaktadir. DCT, yiiksek veri
sikistirma oranlarinda dahi yiiksek kalite elde edebilme 6zelligine sahiptir [§1]. DCT tabanl

filtreleme yonteminde, bir esik degeri belirlenerek giiriiltii giderimi yapilmaktadir [82].

2.2.  Giiriiltii Giderme I¢cin Kullanilan Derin Ogrenme Yéntemleri

Giriltiiyii kendi kendine modelleyebilmesi, kullanim kolaylig1 ve farkl giirtiltiilere adapte
olmasi nedeniyle derin 6grenme yontemleri giiriiltii giderme alaninda kullanilmaktadir.
Gorilintiilerdeki giiriiltilyli azaltmak amaciyla, derin 6grenme yontemlerinde ilk olarak CNN
mimarileri kullanilmigtir [83]. CNN tabanl giiriiltii azaltma yontemleri diger derin 6grenme

yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar elde etmektedir [84, 85].

Denetimli 6grenme, bozuk goriintli ve temiz goriintii ¢ifti iceren bir regresyon modelidir.
CNN modelleri goriintii ¢iftlerini kullanan ileri beslemeli evrisimsel sinir aglaridir. Giiriilti
gideren evrigimsel sinir aglar1 (Denoising Convolutional Neural Network-DnCNN) [86], ek
beyaz gauss giiriiltiisiinii kaldirmak i¢in eslestirilmis temiz ve giirtiltiilii verilerle derin bir
sinir agini egiterek giiriiltiiden arindirilmig goriintiiler elde etmektedir. Denetimsiz 6grenme
yontemlerinde egitim i¢in temiz goriintlii verisi olmadan, giiriiltii dogrudan verilerden
Ogrenilerek giderilmektedir. Noise2Noise (N2N) [87], eslestirilmis goriintli olmadan,
giiriiltiilii verilerden 6grenim yaparak giiriiltiiyii ortadan kaldirmaktadir. Noise2Self (N2S)
[88] ve Noise2Void (N2V) [89], orijinal goriintliye erisilemeyen durumlarda kullanilan

yontemlerdir.

Giriilti giderme konusunda yapilan calismalarda artirllmig veri kiimeleri ile ¢alismak
modelin performansini etkilemektedir [90]. Az veri ile yapilan g¢alismalarda model
ezberleme problemi ile karsilagmaktadir. Veri artirimi, goriintii verileri tizerinde dondiirme,

cevirme, Olgeklendirme, kirpma yoOntemleri kullanilarak yapilmaktadir. Egitim veri



14

kiimesinin belirli bir degere kadar artist modelin dogruluk oranimi artirmakta, belirli bir

sayidan sonra asir1 6grenme ile modelin dogruluk oranin1 azalmaktadir [91].

Goriintiulerde giiriiltii giderme icin cnn yonteminin kullanimi

Goriintiilerde giiriiltii giderimi i¢in derin 6grenme mimarileri ilk olarak Zhou ve arkadaslar
tarafindan kullanmigtir [92]. Hesaplama verimliliginin artirilmasi ve performans arasinda bir
denge kurmak i¢in ileri beslemeli aglar onerilmistir [93]. Agin dogrulugunu artirmak ve
giiriiltii giderme performansini yiikseltmek i¢in sablonlu hiicresel sinir aglar1 kullanilmigtir
[94]. Hesaplama maliyetini diisiirmek amaciyla evrisimsel sinir aglari kullanilmaya
baslanmis, giiriiltii giderme ve siiper ¢oziiniirliik gibi alanlarda yogun olarak kullanilmistir
[95]. Daha karmasik bozuk goriintiiler i¢in, bulaniklik gidermek ve giiriiltiiyli tahmin etmek
ve yliksek ¢oziiniirliiklii bir goriintiiyii elde etmek i¢in derin siiper ¢oziiniirliik (Deep Super

Resolution-DPSR) yontemi [96] gelistirilmistir.

Girilti giderme agamasinda modelleri egitirken ek beyaz giiriiltiiler goriintiiye kontrollii
olarak eklenmektedir. Ek beyaz giiriiltiiler gaussian, poisson, tuz ve karabiber ve ¢arpimsal
giriiltiileri icermektedir [97]. Goriintiilerden giirtiltiileri gidermek i¢in CNN aglar

kullanilarak 3 farkli yontem uygulanmaktadir.

1. Artik goriintii elde edilen evrisimsel sinir aglari: Derin 6grenme modelleri genel olarak
egitim verisine benzer tahmini gorlintliyli olusturmaktadir. Artik goriintii elde eden
yontemler, tahmini goriintli yerine giiriiltiiyii olusturmakta ve giiriiltii orijinal goriintiiden
cikartilarak temiz goriintli elde edilmektedir [98]. Bu tiir mimariler olusturulurken farkli
yontemler kullanilmakta olup, bu ydntemlerden yogun olarak tercih edilenleri asagida
sunulmustur.

e CNN'nin ¢oklu girislerindeki 6zellikleri birlestirilerek, farkli aglardan ¢ok sayida girdi

saglanarak, girdi verisinin farkli perspektifleri kullanilabilmektedir [99].

e Farkli kayip fonksiyonlar: tasarlanarak mimari hiz1 degistirilebilmektedir.
e CNN'nin derinligi veya genisligini degistirilerek giirtiltii giderme performansini

iyilestirmek icin alict alan boyutu biiytitiilmektedir [100].
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e CNN'lere yardimer katmanlar koyularak, CNN'nin basaris1 artirilmaya calisiimaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu, genisletilmis evrigim, tam bagli katman ve havuzlama islemleri
gibi eklentiler zaman igerisinde uygulanmistir [101].

e CNN'de atlama baglantilar1 [102] veya kademeli islemler [103] kullanilarak, 6grenme
asamasinda, sonraki katmanlara bilgi aktarimi saglanarak agir1 6grenme engellenmistir.
2. CNN kullanarak ortak 6zellik ¢ikartma yontemleri ile giiriiltii giderimi: Bu yontem,

giiriiltii giderimi sirasinda CNN yontemi ile birlikte diger basar1 elde etmis mimariler birlikte
kullanilmaktadir. Bir ¢alismada dalgacik doniisiimii ve U-Net birlikte kullanilmaktadir
[104]. Diger bir ¢alismada yiiksek boyutlu giiriiltiilii goriintiiler icin, CNN ve boyutsal
indirgeme yonteminin kombinasyonu kullanilmaktadir [ 105]. Bir diger ¢alisma goriintiilerde
giiriiltii giderimi i¢in temel bilesen analizi iceren bir CNN kullanilmistir [106]. Bu mimarinin
ilk adiminda, 6znitelik ¢ikarmak i¢in evrigim islemi ikinci adimda, elde edilen 6zelliklerin
boyutunu azaltmak i¢in temel bilesen analizi liglincii adimda ise temiz bir goriintiiyli yeniden
olusturmak i¢in evrigimler kullanilmistir.

3. En iyileme yontemi ile CNN’nin birlikte kullanimi: Bu yontemde ¢ekismeli liretken
aglar kullanilmaktadir. Giirtiltii giderme hizini iyilestirmek icin, en biiyiik artcil kestirim
yontemine sahip bir ¢ekigmeli iiretken ag, giirtiltiiyii tahmin etmek ve goriintii i¢ boyama ve
stiper ¢ozliniirliik gibi islevler i¢in kullanilmaktadir [107]. Giiriiltii giderme performansini
iyilestirmek ve giiriiltiilii bir gorilintiiyii piiriizsiiz hale getirmek i¢in CNN en iyileme yontemi

kullanilmaktadir [108].

Goriintiilerde giiriiltii giderme asamasinda kullanilan 6nemli CNN mimarileri asagida

sunulmustur.

a. Qirilti gideren evrisimsel sinir aglari: DnCNN goriintiilerde giiriiltii azaltmak ve
performansli bir ¢dziim sunabilmek i¢in gelistirilen bir yontemdir. CNN aglarinda, agin
derinligi arttikca hata miktarinda da artis meydana gelmektedir. DnCNN, veri sayisini
azaltarak islem performansini artirmaktadir [86]. Derin 6grenme kullanan giiriiltii giderme
yontemleri bagarili olmalarina ragmen, iki biiylik dezavantaja sahiptirler. Birincisi, modelin
egitimi sirasinda agin derinligine bagli olarak egitim siireci uzamaktadir [109]. Ikincisi,
modellerin elle secilen parametreleri sebebiyle, farkli giiriiltii ve goriintiilerde basarisi

diismektedir. Glirtiltii gideren evrisimsel sinir ag1 bu sorunlara toplu normallestirme ve artik
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ag ile ¢oziim sunmaktadir. Boylece daha derin bir 6grenme ag1 olusmasi saglanmaktadir.

DnCNN mimarisi Sekil 2.2°de sunulmustur [86].
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Sekil 2.2. Giiriiltii gideren evrisimsel sinir ag1 mimarisi

b. Egitilebilir dogrusal olmayan reaksiyon yayilmasi (Trainable Nonlinear Reaction
Diffusion-TNRD): Esyonsiiz yayillma yonteminde, filtreler etki fonksiyonlar1 ve diger
parametreler, dogrusal olmayan yayilma modellerinin aksine, kayip tabanli bir yaklasimla,
egitim verilerinden eszamanli olarak 6grenilmektedir [110]. Bu model ilk olarak Perona ve
Malik tarafindan Onerilmis olup, goriintiiniin sinirlarii belirleme ve giiriiltii azaltmada
basarili olmustur. Bu yontem, gauss giiriiltiisiinliin giderilmesi, tek gorlintiiden ytiksek
¢oziiniirliige sahip goriintli elde etme ve jpeg goriintiilerinde kayip giderme islemi igin
kullanilabilmektedir.

c. Laplas piramit siiper-¢oziiniirliiklii ag (Laplacian Pyramid Super-Resolution
Network-LapSRN): Basamakli alt aglardan olusan bir CNN agidir [111]. Yiiksek
¢oziiniirliiklii bir ag olusturmak igin kullanilmaktadir. Ozellik ¢ikarim katmani ile tersine
evrisimsel doniisiim katmanlarmin birlikte kullanildigi CNN mimarisine sahip bir agdir.
LapSRN ag1 27 katmandan olusmakta olup, diisiik c¢oziiniirlikli goriintileri siiper
¢oziiniirliige ulagtirmak i¢in de kullanilmaktadir.

d. Toplu tekrar normallestiren giiriiltii giderme ag1 (Batch-Renormalization Denoising
Network-BRDNet): Derin evrisimli sinir aglarinda modelin derinligi arttik¢a egitim siireleri
uzamakta ve performans sorunlari ortaya ¢ikmaktadir. BRDNet agin genisligini artirmak
icin iki ag1 birlestirerek daha fazla 6zellik elde etmeyi amaglamaktadir [112]. Bu yontemde
artik 6grenme ve genisletilmis evrisimler kullanilmaktadir. Sekil 2.3’da modelin mimarisi

sunulmustur. Mimari iki kistmdan olugmakta olup, toplu yeniden normallestirme katmani
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yesil ile, genigletilmis evrisimsel ag katmani mavi ile gosterilmektedir.

Giiriiltii Giderilmis
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Sekil 2.3. BRDNet mimarisi

e. Birim haritalama modiilleri zinciri (Chain of Identity Mapping Modules-CIMM):
CIMM yonteminde goriintiilerde giiriiltii giderme i¢in birim esleme modiilleri iceren tam
evrigimli bir ag modeli kullanilmigtir. CIMM mimarisi, kaybolan egim sorununu ¢dzmek
icin, atlama baglantilarmi kullanip, bir 6nceki adimda elde edilen goriintiiyli bir sonraki
adimin girdisi olarak almaktadir [113]. Ayrica bu modelde genisletilmis ¢ekirdekler
kullanilarak, alict alan1 genigletilmistir.

f.  Cok seviyeli dalgacik evrisimli sinir agi: Bu yontem giiriiltii giderme siirecini
hizlandirmak amaciyla dalgacik doniistimi kullanmaktadir. Modelin daha hizli ¢alismasi
amaciyla, 6zellik haritalarinin boyutu kiiciiltiip, filtre sayisin1 azaltmak i¢in bir evrisimsel
katmanlar kullanilmaktadir [114]. Genisleyen alt agda, yiliksek ¢oziiniirlikli 6zellik
haritalarin1 yeniden olusturmak i¢in ters dalgacik doniisiimii uygulanmaktadir.

g. Hizh ve esnek giiriiltii giderme evrisimli sinir ag1 (Fast And Flexible Denoising
Convolutional Neural Network-FFDNET): FFDNet giiriiltii seviyesi bilinmeyen goriintiiler
iizerinde giiriiltii giderme amaciyla olusturulmus bir yéntemdir [100]. Tlk katman, giiriiltiilii
bir goriintiiyli dort alt goriintiiye yeniden sekillendiren tersine ¢evrilebilir bir alt 6rnekleme
islevine sahiptir. Her katman {i¢ tiir islemden olusmaktadir; ilk evrisim katmani i¢in “Conv
+ ReLU”, orta katmanlar i¢in “Conv + BN + ReLU” ve son evrisim katmani i¢in “Conv”
seklindedir. Her evrisimden sonra 6zellik haritalarinin boyutunu ayni tutmak i¢in sifir dolgu

kullanilmaktadir. Son katmanda, goriintii boyutu artirilarak giiriiltii giderilmis goriintii elde
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edilemektedir. Sekil 2.4’de FFDNet mimarisi sunulmaktadir.

Giiriltiili Goriinti N - Dozrusal O Harital Giiriiltii Giderilmig
Alt-6rneklenmis ogrusal Olmayan Haritalama Giiriiltiiden Arindirmmig

Goriintiiler ve Giiriiltii Alt Goriintiiler

Seviyesi Haritasi

Conv + BN + ReLU
Conv + BN + ReLU|
Conv

Sekil 2.4. FFDNet mimarisi

h. Verimli alt-piksel evrisimli sinir ag1 (Efficient Sub-Pixel Convolutional Neural
Network-ESPCN): ESPCN, diisiik ¢oOziintirliiklii goriintiilerden yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintiiler elde etmek i¢in kullanilan bir yontemdir [115]. Bu yontemde, goriintiilerin
kaydirma adimi1 degeri, her bir pikselin egitim verisinde bir kez goziikmesini saglamak {izere
orijinal goriintiiye gore ayarlanmaktadir. Algoritmada tanh aktivasyon fonksiyonu
kullanilmakta, en fazla 100 tekrar ile model egitilmekte, kayip fonksiyonu sonucu elde
edilen degerlerde herhangi bir degisim olmazsa tekrar islemi sonlandirilmaktadir. Ilk
ogrenme oran1 0,01 ile baslamakta en sonunda 0,0001 degerine ulagmaktadir. Modelin
mimarisi, toplamda ii¢ evrisim katmanindan olusmaktadir. Ilk iki katman, 6zellik haritalar1
cikarmak i¢in kullanilirken, tglincli katman diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiiden stiper
¢cozliniirliiklii goriintii elde etmek amactyla kullanilmaktadir.

i.  Gelismis evrigimli sinirsel giiriiltii giderme ag1 (Enhanced Convolutional Neural
Denoising Network-ECDNet): Bu yontem 17 katmandan olugmaktadir. Diger modellerden
farkli olarak genisletilmis evrisim katmani kullanilarak alici alan bilgisi genisletilmistir.
Artik 6grenme ile de modelin sonunda giiriiltii bilgisi elde edilmektedir [116]. ECDNet
modeline ait agin mimarisi Sekil 2.5’de sunulmustur. Genisletilmis evrisim katmani
kullanilan bu modelde, kullanilan filtreler elde edilen goriintii arasindaki boslugu artirirken,
hesaplamada kullanilacak parametre sayisin1 azalttigi i¢cin modelin egitim siiresi

diismektedir.
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Sekil 2.5. ECDNET mimarisi

j. Derin video giiriiltii giderme ag1 (Deep Video Denoising Net-DVDNet): DVDNet
yonteminde, videodan giiriiltii giderme asamasinda performans ve egitim siiresi arasinda bir
denge saglamak amaciyla zamansal bilgiler birlestirilmektedir [117]. Bu metodoloji,
geleneksel giirtiltii giderme yontemleri ile CNN tabanl giiriiltii giderme tekniklerinin bir
araya getirmektedir. Hareket tahmini yontemi kullanilarak, videoda farkli ¢ergevelerdeki
benzer goriintiiler tespit edilip, bu benzer pikseller iizerinde giiriiltii giderilerek goriinti
gecisleri sirasindaki titremeler azaltilmaktadir.

k. Hizli derin video giiriiltii giderme ag1 (Fast Deep Video Denoising Net-
FastDVDNet): DVDNet yontemi gelistirilip, U-Net ag1 kullanilarak FastDVDNet yontemi
gelistirilmistir [118]. Gelistirilen bu yontem uzamsal ve zamansal filtreleme yaparak daha
kisa siirede giirtiltii giderme islemini yapabilmektedir. FastDVDNet modelinin mimarisi
Sekil 2.6’da sunulmustur. Model ilk olarak 5 tane gergeveyi girdi olarak almakta ve ikinci
asamada giiriiltli giderilen 3 blok iizerinde uzaysal filtreleme yapilmaktadir. Giiriiltii gideren
bloklarda degistirilmis U-Net mimarisi kullanilmistir. FastDVDNet modelin egitimi
sirasinda temiz ve glriiltiili video ciftlerini ve giiriiltii haritasin1 kullanmaktadir. Giiriilti
haritalari, model egitilirken giiriiltiiyli 6grenmesi i¢in olusturulmaktadir. Model, temiz
cergeveleri ve giiriiltiilii cergeveleri giris olarak alip ve aralarindaki farki hesaplamaktadir.
Bu fark, pikseller arasindaki giiriilti seviyelerini temsil eden bir giiriilti haritasi
olusturmaktadir. Giiriiltii haritalari, modelin hangi bolgelerde daha fazla diizeltme yapmasi
gerektigini belirlemesine yardimei olmaktadir. Model, giirtiltiilii bolgelerde daha fazla
diizeltme yapabilirken, temiz bdlgelerde daha az islem yapmaktadir. Bu, daha iyi sonuglar

elde etmeye ve daha fazla giiriiltiiyli azaltmaya yardimc1 olmaktadir.
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Sekil 2.6. FastDVDNet mimarisi

. Once goriintii sonra video ag1 (First Image Than Video Net-FITVNet): FITVNet
yontemi iki asamali bir giiriiltii giderme modeline sahiptir. ilk asamada gériintii i¢indeki
giiriiltii giderilmekte, ikinci agamada ekran gegislerindeki titresimin azaltilmasi i¢in, video
tizerinde uzamsal ve zamansal giiriiltii giderme yontemleri uygulanmaktadir [119]. Bu
modelde iki asamali bir CNN ag1 kullanilarak temiz video goriintiileri elde edilmektedir. Bu
modelde giiriiltii haritalar1 kullanilmigtir. Giiriiltii haritalari, bir goriintiiniin veya videonun
hangi bolgelerinin ne kadar giiriiltiilii oldugunu gosteren goriintiilerdir. Her piksel, karsilik
gelen pikselin giiriiltii seviyesini temsil eden bir degere sahiptir. Bu haritalar, modelin
giiriiltliyli nerede ve ne kadar gidermesi gerektiginin belirlenmesine yardimer olmaktadir.
Bu modelin egitimi sirasinda [5-55] dB degerlerinde giiriiltii eklenmis, giiriiltii haritasi
olusturmak i¢in 25 dB degerinde giirtiltii haritasi olusturulmustur. Giiriiltii giderme sirasinda
girdi degeri olarak giiriiltii seviyesi degeri alinmakta ve modelin giiriiltii haritas1 olugturma
asamasinda bu deger kullanilmaktadir. Bu degeri normalden fazla artirdiimiz zaman
goriintii iizerinde giiriiltiiler daha iyi giderilmekte ancak dokularda kayiplar ve goriintiilerde
bulaniklik meydana gelmektedir.

m. Gorev odaklr akis (Task-Oriented Flow-ToFlow): Giiriiltiilii videolarin temizlenmesi
icin optik akis kavramini kullanarak giiriiltii gidermeyi yapmay1 amaglayan bir yontemdir
[120]. Optik akis, hareket eden nesnelerin ve piksellerin bir ¢erceveden digerine nasil
hareket ettigini tanimlayan bir kavramdir. Bu metot goriintii izerindeki hareketin gerceveler
arasindaki dagilimini dikkate alarak giiriiltiiyii gidermeye ¢alismaktadir. Bu, hizli hareket

eden nesnelerin veya kamera hareketlerinin neden oldugu giirtiltiiyii daha etkili bir sekilde
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azaltmaktadir. Optik akis bilgisini kullanmak, piksel hareketini ve farklar1 daha dogru bir
sekilde hesaplayarak, giiriiltii azaltma siirecini iyilestirmektedir.

n. ViDeNN: Giiriiltii dagilim1 hakkinda dnceden bilgiye sahip olmadan, evrigimli sinir
aglarini kullanarak giiriltii gideren bir modeldir [121]. Modelde kullanilan CNN mimarisi,
once gorlintli kareleri lizerinde uzaysal olarak giiriiltii giderimi yaptiktan sonra komsu ii¢
goriintli lizerinde zamansal giiriiltii giderme islemi yapmaktadir. ViDeNN modeli diisiik 151k
kosullar1 i¢in 6zel bir veri kiimesi kullanilarak egitilmis olup, diisiik 151k kosullarinda giiriiltii
giderimi alaninda bagarili sonuglar elde etmektedir.

0. SCUNet: Bu derin 6grenme modeli ger¢ek goriintiilerde eslesmis temiz goriintii ¢ifti
olmadan giiriiltii giderimi amaciyla kullanilmaktadir [122]. Farkli goriintii cergeveleri
arasindaki baglantiy1 bulabilmek ve iki piksel arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kayan
pencereler kullanilmaktadir. Model kayan pencereleri kullanarak benzer goriintiileri bloklara
ay1rip, U-Net mimarisi ile olusturulan evrisim katmanlartyla giirtiltii giderimi yapmaktadir.
Gorilintiiniin boyutlarinin artmasiyla olusacak bellek problemine karsi, goriintii kiigiik
parcalara ayrilmakta ve farkli goriintii boyutlarinda basarili sonuglar elde edebilmesi

saglanmaktadir.

Otokodlayicilarin giiriilti gideriminde kullanimi

Otokodlayicilar, gozetimsiz 6grenme gorevlerinde kullanilan ve genellikle boyut indirgeme,
giiriiltii giderme ve veri sikistirma gibi uygulamalarda basarili olan bir yontemdir. Bu
yontemde gizli katmanlar kullanilarak, biiylik boyutlu girdi verileri kiicliik boyutlara
sikigtirilarak giirtiltii giderme iglemi yapilmaktadir. Otokodlayicilar, dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 ve ¢oklu katman yiginlar1 kullanarak, aga dogrusal olmayan bir

yap1 kazandirmaktadir [123].

Otokodlayicilar genellikle veri boyutunu azaltmak amaciyla kullanilmaktadir. Otokodlayici
mimarisi 6zellestirilerek 6zellik se¢imi, ¢ikarim ve giiriiltii giderimi gibi farkli amaglarla da
kullanilabilmektedir. Giiriiltii giderimi i¢in tasarlanmis otokodlayict mimarileri agagidaki

boliimde ele alinmustir.
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a. Qirilti azaltan otokodlayici: Otokodlayicilarda, gizli katmandaki diigiim say1s1 girdi
verilerinden fazla oldugunda, modelin asir1 uyum sorunu nedeniyle, otokodlayici daha fazla
giiriilti gideremez. Otokodlayicilarda bu durum, gizli katmandaki giris degerlerinden
bazilar1 rastgele devre dis1 birakilarak ¢oziilmektedir. Giiriiltii gideren otokodlayici
kullanilarak, asir1 6grenme engellenip, daha iyi goriintii elde etmek icin goriintiilere giiriilti
eklenerek, goriintii tekrar elde edilmeye ¢alisilmaktadir [124].

b. Yigit giiriiltii gideren otokodlayici: Bu yontemde, otokodlayici mimarisine daha fazla
gizli katman eklenerek, verinin karmasiklig1 modellenip, daha derin ve genis bir 6grenme
yetenegi elde edilebilmektedir. Giiriiltii giderme icin kullanilan bu yontemde veriler daha
cok sikistirilarak veri iizerinde temsil 6grenimi yapilmaktadir [125]. Yigit giirtiltii gideren
otokodlayicilarda modelin basarisi, giiriiltiistiz goriintii ile elde edilen goriintiiye ait piksel
degerleri karsilagtirilarak hesaplanmaktadir. Yigit giiriiltii gideren otokodlayicilarda bazi
ndronlar devre dis1 birakilarak daha derin bir agin kurulmasi saglanabilmektedir.

c. Evrisimsel giiriiltii gideren otokodlayici (Convolutional Denoising Autoencoder-
CDAE): Bu yontemde, g¢oziimleme islemleri sirali bir sekilde degil, kodlama ile
birlestirilebilmektedir. Bu yaklasim, Onemli verilerin sikistirilmadan ¢iktt olarak
kullanilmasima olanak tanmaktadir. Ozellikle tibbi gériintiilerde giiriiltiiyii azaltmak ve
goriintiilerde bozulmalart diizeltmek amaciyla evrisimli giiriiltii gideren otokodlayicilar
kullanilmaktadir. Bir arastirmada, gogilis rontgen filmlerindeki giiriiltiiyli azaltmak icin
evrisimsel giiriiltii gideren otokodlayict mimarisi kullanilmis olup, model giiriiltiyii
basariyla kisa siirede gidermistir [30].

d. Girilti gideren varyasyonel otokodlayict: Seyrek otokodlayici yaklasiminda, daha
az veri ile islem yapmak amaciyla aktivasyon fonksiyonlart kullanilarak daha az sayida
ndronun aktive edilmesi saglanmaktadir. Bu sayede gereksiz bilgiler hesaplamaya dahil
edilmemektedir. Benzer bir mimariye sahip olan varyasyonel otokodlayici, gizli katmandaki
vektorlerin dagilimini normal dagilima zorlamak i¢in tasarlanmig bir gozetimsiz ve iiretken
otokodlayict modelidir [126]. Giiriiltii gideren varyasyonel otokodlayici, normal verilere
giiriiltiilii veriler ekleyerek, ag ilizerinde daha derin aglar olusturabilmektedir [127]. Bu
yaklasim, bozulmus goriintiilerden temiz goriintii elde etmek ve goriintiileri siniflandirmak

icin kullanilmaktadir [128].
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Yinelemeli sinir ag1

Yinelemeli sinir ag1 (Recurrent Neural Network-RNN) mimarisinde yapilan islemler, agin
sadece o anki girdi degerine bagl olmadan, gizli katmandaki girdilere de bagl olarak
yapilmaktadir. RNN kullanarak videolarda giiriiltii giderimi i¢in yapilan ¢aligmada; videoda
iist liste binen goriintiiler bloklara ayrilarak, bu bloklardaki verilerin ortalama degerleri
alinip, giirtiltii giderme iglemi yapilmaktadir [133]. Yapilan diger bir ¢alismada yinelemeli

sinir aglar kullanilarak EKG sinyallerindeki giiriiltiilerin giderimi yapilmigtir [134].

Uzun kisa siireli bellek yapisi (Long Short-Term Memory-LSTM), RNN mimarisine gore
bilgiyi uzun siire hatirlama yetenegine sahiptir. Uzun siireli bellekler, 6nceki verilerle yeni
kararlar almaya, verileri gelecekte kullanmaya ve bilgileri depolamaya olanak saglayan
kapilar igermektedir. Akciger tomografi goriintlilerinde meydana gelen giiriiltiilerin

giderilmesi amaciyla LSTM yo6ntemi kullanilmis basarili sonuglar elde etmistir [135].

Kisitlanmis boltzmann makineleri

Kisith boltzmann makinesi iki katmanl sinir aglaridir. Giiriiltii oran1 yliksek goriintiiler
iizerine yapilan ¢alismada, Kisitlanmig boltzman makinesinde derin aglarin kullanilmasi ile

giiriiltii gideren otokodlayici basarili sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir [136].

Derin inanc aglan

Derin inang aglari, Kisitlanmig boltzmann makinelerinin iki katmanl ag yapisini daha da
derinlestirmek amaciyla olusturulmustur. Derin inang¢ aglar1 goriintiilerde giiriiltii giderme
icin de kullanilmis olup, yapilan bir ¢aligmada, toplanabilir beyaz gauss giiriiltiisii ile
bozulmus MNIST veri kiimesine derin inang aglari uygulanarak basarili sonuclar elde
edilmigtir [137]. Derin inan¢ aglar giiriiltii giderme siirecinde, diisiik seviyeli giirtiltiiyii
temsil etmek i¢cin uygun bir mimariye sahiptirler. Derin ina¢ aglar1 bu sayede, giiriilti
giderme gorevinde karsilagilan karmasik ve dogrusal olmayan giiriiltii tiirlerini daha etkili

bir sekilde giderebilmektedirler.
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Uretici cekismeli aglar

GAN, iki temel bilesen olan bir iiretici model ve bir ayirt edici model igermektedir. Bu iki
model birbirleriyle rekabet ederek giiriiltii gidermeye calisirlar. Eslestirilmemis giiriiltiilii
goriintiileri iglemek icin, evrisimsel kor giiriiltii gideren ag (Convolutional Blind Denoising
Network-CBDNet) [138], biri gergek giiriiltiilii gorlintiiniin giirtiltiisiinii tahmin etmekten,
digeri ise temiz gorilintliyli elde etmekten sorumlu olan iki alt ag ile goriintiiden giirtiltii
giderilmistir. Bagka bir calismada GAN ve U-Net aglar1 kullanilarak, akilli telefon goriintii
giiriiltii giderme veri seti kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir [139]. GAN modelleri,
ogrenme siirecinde veri dagilimini dogrudan modelleyebilmektedirler. Bu, modelin
giiriiltiiyli daha iyi anlamasina ve giiriiltiiyii giderme gorevinde daha etkili olmasina olanak
tanimaktadir. Model, gercek goriintiilerle benzer 6zelliklere sahip giiriiltiisiiz goriintiiler

iiretebilecek sekilde 6grenmektedir.
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3. VIDEO GORUNTULERI VE GURULTU TURLERI

Video, hareketli goriintiilerin kaydedilmesi veya iletilmesi i¢in kullanilan bir gorsel medya
formatidir. Video, bir dizi goriintii gercevesinden olusmakta, her bir ¢erceve ardisik olarak
oynatilarak hareketli bir goriintii elde edilmektedir. Bugiin goriintiiler islenerek bilgiler elde
edilmekte, bilgi tastyicilart olarak kullanilan goriintiiler ve videolar hayatimizda genis bir
sekilde kullanilmaktadir. Glinlimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte video kalitesi
artmakta ve videolarin farkli kullanim alanlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Videoyu kullanim
alanlarin1 gore asagidaki gibi siralayabiliriz:

1. Televizyon ve film endiistrisi: Video, televizyon programlari, filmler ve diger gorsel
medya iceriklerinin olusturulmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu alanlarda video,
hikaye anlatimi, efektler ve gorsel verilerin iletilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

2. Egitim ve e-0grenme: Video, egitim materyallerinin olusturulmasi ve dagitilmasinda etkili
bir aractir. E-6grenme platformlarinda, derslerin video formatinda sunulmasi 6grencilere
daha etkili bir 6grenme deneyimi saglamaktadir.

3. Internet ve sosyal medya: Video, internetin yayginlasmasi ile birlikte sosyal medya
platformlarinda yogun olarak kullanilmaktadir. Kullanicilar, video paylasim sitelerinde
kendi videolarin1 yiikleyip, canli yaymlar yaparak sosyal aglarda video igerikleri
paylasabilmektedirler.

4. Gilivenlik ve gozetim: Video, gilivenlik kameralar1 ve gozetim sistemleri tarafindan
kullanilmaktadir. Bu sistemler, kamu alanlarinda, isyerlerinde ve evlerde giivenligi artirmak
icin  kullanilmaktadir. Video kayitlari, su¢ sorusturmalarinda  kanit  olarak
kullanilabilmektedir.

5. Tip ve cerrahi: Tip alaninda video, cerrahi operasyonlarin kaydedilmesi ve
incelenmesinde Onemli bir rol oynamaktadir. Cerrahlar, video kayitlarin1 kullanarak
ameliyat siirecini inceleyebilmekte ve egitim materyalleri olusturup uzman goriisleri
alabilmektedirler.

6. Sanal gerceklik ve artirllmig gergeklik: Video, sanal gergeklik ve artirilmig gergeklik
deneyimlerinin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Sanal gerceklik gozliikleri veya
artirtlmig gerceklik cihazlar ile kullanicilar, video tabanli simiilasyonlarla etkilesime

girebilir ve farkli diinyalar1 deneyimleyebilmektedir.



26

Video kareleri de goriintiiler gibi piksellerden olugsmaktadir. Dijital bir gériintiiniin 2 boyutlu
dizi seklindeki her bir elemanina bir piksel denilmektedir. Goriintiiler, resmin farkli piksel
boyutlariyla ifade edilmektedir. Piksellerin sayisi arttik¢a goriintiiniin uzaysal ¢ozlinilirliigi
ve gorilintliniin sahip oldugu ayrintilar artmaktadir. Gortintiiler ilk zamanlarda gri ve tonlar1
seklinde kullanicilara iletilmekte olup, sonraki yillarda renkli goriintiiler elde edilmis ve
goriintii kalitesi artirilmigtir. Gri ve renkli goriintiilerde pikseller farkli veri desenleri
seklinde saklanmaktadir. Gri seviye sinirlarinda siyah ve beyaz renkler bulunmaktadir. Bu
ikisi arasinda kodlanan goriintiilere ise gri ton goriintiiler ad1 verilmektedir. Her bir piksel
genellikle 8 bit ile kodlanmaktadir. Bu tip goriintiilerde her bir piksel 256 farkli renk
degerinden olugmaktadir. 0 ile ifade edilen renk seviyesi siyah renge, 255 degeri beyaz renge
ve bu degerler arasindaki seviyeler ise grinin tonlarina karsilik gelmektedir. Renkli
goriintiiler, kirmizi, yesil, mavi ile {i¢ farkli veri dizisinin iist liste ekranda gosterilmesi ile

olugmaktadir [140].

Televizyon yayimnciliginin ve video kayit cihazlarinin ilk donemlerinde kullanilan analog
video teknolojisiyle, radyo dalgalar1 ve analog kablo tizerinden veri iletimi saglanmistir. Bu
tiir videolar, analog sinyallerin elektronik olarak islenmesiyle {iretilmekte ve radyo frekansi
sinyalleri olarak yaymlanmaktadir. Analog video, dalga sekilleri ve gerilim seviyeleri gibi
siirekli degisen fiziksel degerler kullanmaktadir. Analog video sistemleri, PAL, SECAM
gibi farkli video standartlara sahiptirler. Analog sinyallerin dezavantaji, kalite kayb1 ve
sinyal bozulmasi yasama olasiliklarinin daha yiiksek olmasidir. Bu nedenle yiiksek
¢oziiniirlik ve netlik gerektiren modern goriintiileme ihtiyaglarini karsilamak i¢in dijital

teknolojiye gecis yapilmustir.

3.1. Video Verilerinin Sikistirilmasi

Dijital video, verilerinin sayisal formatlarda temsil edildigi bir formattir ve goriintiiyii
pikseller halinde saklayip, isleyerek yiiksek kalitede goriintii saglamaktadir. Dijital video,
binlerce renk ve parlaklik seviyesi igeren yliksek ¢oziiniirliikte goriintiiler sunabilmektedir.
Dijital videolar, yiiksek kaliteli goriintiiler saglamakta ve goriintii sayisal formatta temsil
edildigi i¢in daha kolay islenebilmektedir. Dijital video, video kameralar, dijital fotograf

makineleri, akilli telefonlar ve diger dijital cihazlar tarafindan iiretilmektedirler. Dijital
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goriintiiler genellikle jpeg, png gibi bitmap formatlarinda saklanmaktadirlar. Dijital video
sikistirma algoritmalar ile videolar daha diisiik dosya boyutlarina sikistirilabilmektedirler.
Popiiler dijital video sikistirma formatlar1 arasinda MPEG-4, H.264, H.265 gibi sikistirma

standartlar1 yer almaktadir.

Sikistirma, goriintiilerin iletim kanalinda daha kiiciik paketler halinde iletimini saglamak icin
kullanilmaktadir. Dijital videonun, iletimi ve depolanmasi i¢in uygun bir formata
doniistiirtilerek, veri boyutunda azalma saglanmaktadir. Sikistirilmis veriler daha sonra kod
¢ozilicii tarafindan orijinal video verilerinin bir temsiline doniistiiriilmektedir. CODEC,
kodlayici/kod ¢oziicii ¢ifti icin yaygin olarak kullanilan bir terimdir. Video kodlayici/kod
¢oziicii, sikigtirma sonucu veri kaybina gore ikiye ayrilmaktadirlar. Veri kaybeden video
kodlayici/kod ¢oziicii, goriintii kalitesini genellikle belirli bir diizeye diisiirmektedirler,
ornek olarak H.264, H.265, VP9 gibi video kodlayici/kod ¢oziiciileri bu kategoriye
girmektedir. Veri kayb1 olmayan video kodlayici/kod ¢dziiciiler, videolarda ¢ok fazla veri
kaybina neden olmadigi i¢in bu yontemlerin sikistirma oranlar1 genellikle daha diisiik

kalmaktadir.

3.2. Video Verileri

Video verileri, ses ve resim karelerinin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Goriintii verisi,
video cergevelerine ait piksellerin renk ve parlaklik degerlerini igermektedir. Zaman verisi,
her karenin ne kadar siireyle gosterilecegi, videonun baslama ve bitis siireleri gibi bilgileri
icermektedir. Videolar genellikle goriintli yaninda ses igerigi de bulundurmaktadirlar. Bu ses
verisi genellikle dalga formunda ses dalgalarinin zaman igindeki degisimini temsil
etmektedir. Videolar boyutlari nedeniyle sikistirilarak belirli bir formatta saklanmaktadirlar.

Onemli video formatlar1 Cizelge 3.1°de sunulmustr.
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Cizelge 3.1. Video formatlar1

Video Format Dosya Agiklama
Ismi Uzantisi

YUV .yuv Bu dosya formati islenmemis video dosyasidir ve tim
cozlintirliikleri, 6rnekleme yapilarini ve kare hizlarini
desteklemektedir.

AVI .avi Video ve ses dosyalarini bir arada igeren dosyalara
verilen isimdir, dosyalar sikistirilarak
saklanabilmektedir.

MPEG-4 .mp4, .m4p, | Ses goriintii ve altyazilarin saklanabildigi dosya

.mév formatidir.

Vob .vob Videolarin sikistirilmasina imkan saglayan bir formattir.
DVD formatindaki videolarin saklanmasini
saglamaktadir.

Ogg .0gg Ogg dosya big¢imi, video, ses, metin ve metadata
bilgilerini birlikte tasiyabilen a¢ik kaynak bir formattir.

YUYV videolarinin kullanimi

YUYV video formati, parlaklik (Y) bileseni ve renk (U, V) bilesenlerinden olusan bir renk
modelidir. YUV, sikistinlmamis veya diisiik sikistirmali  video dosyalarinda
kullanilmaktadir. Derf videolar1 YUV renk uzayini kullanmaktadir. YUV formatinda bir
dosya basligi, veri ve dosya sonu bilgisi yer almaktadir. Parlaklik bileseni, gri tonlamalar
temsil ederken, renk bilesenleri renk farki bilgisini igermektedir. Parlaklik bilgisi olarak 0,
siyah renge karsilik gelirken, 255 beyaz renge karsilik gelmektedir. U ve V bilesenleri, YUV
renk uzayinda renklerin farkini temsil etmektedir. Bu bilesenler, piksel degerleri araciligiyla
renk bilgilerini tasimaktadirlar. U bileseni, mavi renk kanaliyla yesil renk kanali arasindaki
renk farkini temsil etmektedir. Pozitif U degerleri daha yesil renkleri, negatif U degerleri ise
daha mavi renkleri ifade eder. U bileseninde 128 degeri, gri tonlarinda bir renge karsilik
gelirken, daha diisiik veya daha yiiksek degerler, yesil veya mavi renk tonunun yogunlugunu
gosterir. V bileseni, kirmizi renk kanaliyla yesil renk kanali arasindaki renk farkini temsil
etmektedir. Pozitif V degerleri daha kirmizi renkleri, negatif V degerleri ise daha yesil
renkleri ifade etmektedir. V bileseninde 128 degeri, ndtr bir renge karsilik gelirken, daha
diisiik veya daha yiiksek degerler, kirmizi veya yesil renk tonunun yogunlugunu
gostermektedir. RGB renk modeliyle karsilastirildiginda, YUV renk uzayinin farkliliklar: ve
avantajlari su sekilde siralanabilmektedir:

a. Yiksek parlaklik hassasiyeti: Y bileseni, parlaklik bilgisini temsil etmektedir. Y
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bileseni gri tonlamalar1 ifade eder ve insan goziiniin parlaklik degisikliklerine daha duyarl
oldugu icin bu deger farkli bir bilesen olarak tutulmaktadir.

b. Renk farklari: U ve V bilesenleri, renk farklarini temsil etmektedir. U bileseni,
kirmiz1 ve yesil renk arasindaki renk farkini ifade ederken, V bileseni, mavi ve sar1 renk
arasindaki renk farkina ait bilgiyi tutmaktadir. RGB renk modelinde, renkler kirmizi, yesil
ve mavi bilesenlerinin birlesimi olarak ifade edilirken, YUV renk modelinde renkler
parlaklik bileseni (Y) ve renk farki bilesenleri (U, V) olarak ayr ayri ifade edilmektedir.
Renklerin parlaklik bilgisinden bagimsiz olarak islenmesi ve sikistirilmasi islem kolayligi
saglamaktadir.

c. Veri boyutlarinin kiiciiltiilmesi: YUV formatindaki verilerde, renk bilesenlerinin
¢oziiniirligl parlaklik bilesenine gore daha diisiik olmaktadir. Bu sayede, renk verilerinin
daha az yer kaplamasi saglanirken, insan gozii i¢in fark edilmeyen bir kayip elde
edilmektedir. Bu avantaj, video sikistirma ve iletiminde daha verimli bir kullanim
saglamaktadir.

d. Renk doniisiimii kolayligi: YUV renk uzayi, RGB renk uzaymma ve diger renk
uzaylara doniistim islemlerinde kullanigsh olmaktadir. RGB'den YUV'a veya YUV'dan
RGB'ye doniisiim, renk diizeltme, video isleme ve sikistirma gibi bircok uygulamada yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Modelin egitimi asamasinda kullanilan Derf videolar1 sikigtirllmamis YUV4MPEG
formatina sahiptirler. YUV4AMPEG formati, videoyu sikistirmadan veya islem yapmadan
sakladig1 icin genellikle biiylik dosya boyutlarina sahip olabilmektedir. Bu nedenle,
sikistirilmis video formatlar1 genellikle daha yaygin olarak kullanilmaktadir. YUV4AMPEG
formati, farkli 6rnekleme formatlarini desteklemekte olup, YUV420, YUV422 ve YUV444
gibi yaygin 6rnekleme formatlart vardir. YUV420 formati, video sikistirma ve video akisi
gibi diisiik bant genisligi gerektiren uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. YUV420
formatinda her 2x2 piksel grubu i¢in bir renk 6rnegi icermektedir. Yani bir renk 6rnegi, dort
pikselin parlaklik bilgileri i¢in kullanilmaktadir. YUV422 formati, her 2 piksel i¢in bir renk
ornegi igcermektedir. Bu nedenle renk drnekleme orani daha yiiksektir ve renk dogrulugu
artmaktadir. YUV424 format1 da her 2 piksel i¢in bir renk 6rnegi icermektedir ancak,
YUV422'den farklh olarak, her iki piksel grubu i¢in ayr1 renk Ornekleri saglayarak daha
yiiksek renk dogrulugu olusturulmaktadir. YUV4MPEG formati, dosya igindeki video
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verilerine iligkin baglik bilgilerini icermektedir. Baslik bilgileri, video ¢oziintirliigi,
ornekleme formati, ¢cerceve hiz1 ve diger parametreleri icermektedir. YUVAMPEG formati,
video ¢ercevelerini ardisik olarak saklamaktadir. Her ¢erceve, parlaklik bileseni (Y) ve renk
bilesenleri (U, V) icin ayr1 ayr veriler igermektedir. Modelin egitimi asamasinda YUV
formatin1 kullanan Derf kiimesi kullanilmis olup, Derf veri kiimesinde kullanilan bu video
formatinda giiriilti giderme iglemi yapilmadan 6nce RGB formatina doniistlirilmis ve

giiriiltii giderme islemi yapilmstir.

3.3. Video Coziiniirliikleri

Video ¢oziiniirliigi, bir goriintiiniin sahip oldugu piksel sayis1 ile belirtilmektedir. Daha fazla
piksel, daha yiiksek kaliteli goriintii anlamina gelmektedir. Yaygin olarak kullanilan video

¢oziiniirliikleri Cizelge 3.2°de sunulmustur.

Cizelge 3.2. Video ¢oziiniirlitk degerleri

Coziiniirlik Adi Piksel Boyutu
SD 640 x 480
HD 1280 x 720
Full HD 1920 x 1080
QHD 2560 x 1440
2K 2048 x 1080
4K 3840 x 2160
8K 7680 x 4320

Modelin egitimi sirasinda kullanilan videolarin ¢oziiniirliikleri CIF video formatinda ifade
edilmektedir. CIF, video sistemlerinde kullanilan dijital video dizilerinin goriintii
¢oziiniirliigli, kare hiz1, renk alani icin kullamlan standart bir formattir. ilk olarak 1988
yilinda H.261 standardinda tanimlanmistir. Bir CIF, NTSC formatinda 352x240 piksel; Pal
formatinda ise 352x288 pikseldir. Full ¢oziiniirliik ise 4 CIF’tir [141]. CIF formatlarina ait

¢oziiniirliik degerlerine ait bilgiler Cizelge 3.3’de sunulmustur.
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Cizelge 3.3. CIF formatlarina ait ¢oziintirliik degerleri

Format Coziintirliik (Yatay x Dikey)
Sub-QCIF 128 x 96
QCIF 176 x 144
CIF 352 x 288
ACIF 704 x 576
16CIF 1408 x 1152

1080 piksel yiiksek ¢oziintirliiklii bir goriintiide yatayda 1920 piksel, dikeyde 1080 piksel
gosterilebilmektedir. Bu video goriintiisiiniin saniyede 25 kare iletimi saglanirsa, her

saniyede 51.840.000 piksel iletilmektedir.

3.4. Video Uzerindeki Giiriiltiiler

Video giiriiltiisli, bir sensor, tarama devresi veya dijital kamera tarafindan iretilen bir
goriintlinlin parlaklik veya renk tizerindeki rastgele degisimi olarak da ifade edilmektedir.
Videoda genellikle karsilagilan giiriiltii tlirleri gaussian, poisson, rician, tuz, karabiber ve
benek giirtiltiileridir. Videonun boyutunu azaltma sirasinda kullanilan sikistirma programlari
da video goriintiilerinde bozulmalara neden olmaktadir. Video giiriiltiisii, video kalitesini
diisiiriip, gorlintii analiz ve isleme asamalarin1 etkileyebilmektedir. Video tizerindeki

giiriiltliler, verinin aktarimi ve goriintii elde etme sirasinda meydana gelmektedir.

Goriinti aktarma sirasinda verilerin bozulmasi

[letim ortami1 ve mesafesi, verinin iletiminde bozulmalara neden olmakta ve goriintii

kalitesini diisiirmektedir. Sinyaldeki zayiflama, sinirhi bant genisligi, sinyallerdeki gecikme

gecikme ve ¢evresel etkiler, sinyallerin bozulmasina ve giiriiltiiye neden olmaktadir [ 142].

e Zayiflama: Goriintliye ait sinyal giicliniin azalmasidir. Sinyal giicli desibel ile ifade
edilmektedir.

e Smirli bant genigligi: Verinin iletim zamanini etkileyen 6nemli bir faktor olup, sinirli bant
genisliginde veri hiz1 diismekte ve veri kayiplari meydana gelmektedir.

e Gecikme bozulmasi: Gecikme bozulmasi, orijinal sinyal ile elde edilen sinyalin farkli
oldugu durumda meydana gelmektedir. Hedefe farkli siire ve sirada varan sinyaller

verinin bozulmasina neden olmaktadir.
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e QGirilti: Giurdltl, sinyal ve gorlntiileri bozarak, goriintiideki piksel degerlerini
degistirmektedir. Iletisim sistemlerinde kullanilan elektronik devrelerde, iletken ve yari
iletken materyallerin ¢evresel ve kendi iirettikleri 1sidan kaynaklanan olumsuz etkiler
sonucu ortaya cikan giiriilti, termal giiriiltii olarak adlandirilmaktadir. Indiikleme
giiriiltiisii, motor gibi cihazlar nedeniyle olusabilmektedir. Karigma bir kablonun digerini
etkilemesiyle olusmaktadir. Darbe giiriiltiisii, dngoriilemeyen ve aniden olusan etkiler
sebebiyle ortaya c¢ikmaktadir. Goriintiilerde tuz karabiber giiriiltiisii, benek, Poisson,
Gaussian, Rician giiriiltiileri meydana gelebilmektedir. Sekil 3.1°de giiriiltiiniin orijinal

sinyali nasil etkiledigi gosterilmektedir.

s Sinyal
Giiriiltd + Sinyal /\/
/M\\\V/ _—

Sekil 3.1. Sinyallerdeki giiriiltii

Goriintl yvakalama sirasinda verilerin bozulmasi

Video goriintiileri, parlakligin siniizoidal modiilasyonu seklinde goziiken rastlantisal
olmayan periyodik giiriiltiilerle bozulabilmektedirler. Bu tiir giiriiltiiler goriintiiye bir motor
veya bir elektromekanik aygittan elektriksel veya elektromanyetik girisim sonucu
karisabilmektedir. Titresim ile goriintiilerin birbiri {izerine gelmesi, periyodik giirtiltiilere
neden olmaktadir. Bir goriintii taranirken, tarayicinin ¢oziiniirligli goriintiiniin yiliksek

frekans bilesenlerine etki etmekte ve goriintiiler birbiri {izerine ¢akigmaktadir.

3.5. Giiriilta Tiirleri

Kontrollii olarak giiriiltiilii olusturmak zor oldugu igin, giiriiltii giderme modellerinin
egitiminde toplanabilir beyaz gauss giriiltiisii yaygin olarak kullaniimaktadir [143].
VGGM’nin giiriiltii giderme basarisi test edilirken Gauss giiriiltiisii, Poisson, tuz, karabiber,
benek, giiriiltiileri tizerine ¢aligma yapilmistir. Asagida video lizerinde yaygin olarak goriilen

giiriiltii tlirleri sunulmustur [144].
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a. Gauss giriiltlisii: Gauss egrisi, bir istatistiksel dagilim olan normal dagilimi ifade
etmektedir. Gauss egrisi, bir orta nokta etrafinda verilerin simetrik olarak dagildigi ¢ag egrisi
seklinde gosterilmektedir. Es. 3.1°de gosterildigi lizere, orta nokta olan ortalama, egrinin
simetrik oldugu yeri, varyans, verilerin ortalamadan ne kadar uzaklastigini ve dagilimin
yayilma derecesini belirlemektedir. Gauss egrisi, matematiksel olarak, ii¢ parametre ile

tanimlanmaktadir: ortalama (p), varyans (02) ve standart sapma (o).

2 _ i (Xi—p)? (3.1)
N-1

(&)

Bu formiilde o2 standart sapmay1, p ortalama degeri, N ise veri sayisim belirtmektedir.
Standart sapma veri degerlerinin yayilimmin 6zetlenmesi i¢in kullanilan bir 6l¢iidiir. Es.
2.2’de gosterilen standart sapma varyansin karekokii seklinde hesaplanir ve verilerin

dagilimindaki degiskenligi 6l¢mektedir.

SN (i i)? (3.2)
N-1

0o =

Standart sapma veri degerlerinin aritmetik ortalamadan farklarinin karelerinin toplaminin
veri sayisinin bir eksigine boliimiinlin karekokiidiir. Bu formiilde o standart sapmayi, p
ortalama degeri, N ise veri sayisini belirtmektedir. Bu formiiller sonucu normal dagilim ya

da gauss egrisi ortalama degeri 0 ve varyans degeri 1 olan normal dagilimi ifade etmektedir.

Goriintii lizerine eklenen giiriiltiilerde giiriiltiiniin siddetini belirlemek i¢in sigma degeri
kullanilmaktadir. Sigma degeri, giiriiltiiniin yogunlugunu belirleyen bir parametredir. Sigma
degeri ne kadar ytiksekse, giiriiltiinlin etkisi o kadar fazla olmaktadir. Piksel degeri O siyahu,
piksel degeri 255 ise beyaz degeri ifade etmektedir. Eklenen giiriiltii goriintiide beyaz, siyah
ve renkli kalintilar olusturmaktadir. Bir goriintiiye gauss giiriiltiisii ekleme asamasinda,
secilen sigma degerine bagli olarak renkli goriintiilerde, her bir renk kanali i¢in ayr1 bir
giiriilti matrisi olusturulmaktadir. Sigma degeri, maksimum piksel degeri olan 255’e
oranlanarak normal dagilima sahip, giiriilti degerleri matrisi orijinal resmin ilgili
piksellerine eklenmektedir. Gauss giiriiltlistiniin goriintiide nasil bir bozulmaya neden

oldugu Resim 3.1°de gosterilmektedir.
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Orijinal Goriintii Gauss Giiriiltiisii

Resim 3.1. Gauss giiriiltiisii

b. Poisson giiriiltiisii: Poisson giiriiltiisii, istatistiksel olarak poisson dagilima sahip olan
bir tiir rastgele giiriiltiidiir. Poisson dagilimi, nadir meydana gelen rastgele olaylarin belirli
bir zamanda gerceklesme olasiligin1 modellemek igin kullanilmaktadir. Ozellikle radyasyon
gibi siireclerin analizinde sik¢a kullanilmakta olup, bu giiriiltii 6zellikle diisiik 11k
seviyelerindeki goriintiileme sistemlerinde meydana gelmektedir. Her piksele, fotonlarin
belirli bir hizda diismesi beklenmektedir, ancak poisson giiriiltiisiinde bu rastgelelik, piksel
degerlerinde poisson giiriiltiisiiniin olusmasina neden olmaktadir. Daha yiiksek ortalama
degerlere sahip piksellerde, poisson giiriiltiisii daha belirgin olmakta, beyaz renge sahip
pikseller daha parlak goziikkmektedir. Gauss giiriiltiisii, piksel degerlerinde siirekli bir
varyasyon saglarken, poisson giiriiltiisii daha dar, kesikli ve yiiksek frekansli dalgalanmalar
sergilemektedir. Poisson giiriiltiisii olusturulurken, giiriiltii degeri A ile ifade edilmektedir.
Poisson giiriiltlistiniin gorlintlide nasil bir bozulmaya neden oldugu Resim 3.2°de

gosterilmektedir.

Orijinal Goriintii Poisson Giiriiltiisti

Resim 3.2. Poisson giirtiltiisii
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c. Tuz Giiriiltiisti: Bu giiriiltii, goriintiilerde rastgele beyaz noktalarin olustugu bir tiir
giirtiltidiir. Tuz giiriiltiisii genellikle analog goriintiiniin dijitallestirilmesi sirasinda yanlig
ornekleme, veri iletimi sirasinda hatalar veya elektriksel parazitler gibi dis etkenler
nedeniyle meydana gelebilmektedir. Tuz giiriiltiisii, bir goriintiide baz1 piksel degerlerinin
maksimum deger olan beyaza doniistiiriilmesiyle olusmakta, bu nedenle, bazi pikseller
tamamen beyaz bir goriintiiye sahip olmaktadir. Tuz giiriiltiisiinii algilamak ve etkilenen
piksel degerlerini diizeltmek icin filtreleme teknikleri kullanilmaktadir. Tuz giiriiltiisiiniin

goriintiide nasil bir bozulmaya neden oldugu Resim 3.3’de gosterilmektedir.

Orijinal Goriintii Tuz Giirtiltiisii

Resim 3.3. Tuz giiriiltiisii

d. Karabiber giiriiltiisii: Gortintiilerde rastgele siyah noktalarin olustugu bir tiir
glirtiltidiir. Karabiber giiriiltiisii, gorlintii isleme veya veri iletimi sirasinda meydana
gelebilmektedir. Tuz giiriiltiisii, bir goriintiide baz1 piksel degerlerinin minimum deger olan
siyaha doniistiiriilmesiyle olusmakta, bu nedenle, bazi pikseller tamamen siyah bir goriintiiye
sahip olmaktadir. Tuz giiriiltiisliniin goriintiide nasil bir bozulmaya neden oldugu Resim

3.4’de gosterilmektedir.
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Orijinal Goriintii Karabiber Giiriiltiisii

Resim 3.4. Karabiber giiriiltiisii

e. Benek giiriiltiisii: Benek giiriiltiisii, goriintiilerde piksel degerlerinde rastgele
dalgalanmalarin meydana geldigi bir tiir giriiltii tiridir. Bu giiriilti genellikle radar
gorlintiilemesi, ultrasonografi ve sentetik agiklikli radar ile elde edilen goriintiilerde
olusmaktadir. Benek giiriiltiisiinde, parlak benekler, piksel degerlerinin arttig1 bolgeleri
temsil ederken, koyu benekler piksel degerlerinin azaldig1 bolgeleri temsil etmektedir. Bu
tiir yansimalar, kagit, beyaz boya, pliriizlii yiizeyler gibi alanlarda veya havadaki toz gibi
cok sayida parcacik bulunan ortamlarda meydana gelebilmektedir. Bir resme benek
giirtiltiisii eklemek i¢in ¢arpimsal giiriiltii ekleme yontemi kullanilmaktadir. Giiriiltii ekleme

islemi Es. 3.3’de belirtilen sekilde yapilmaktadir.

Giriltilii Gériintii = (Gériintii + (n x Gériintii)) (3.3)

Bu formiilde belirtilen n, belirtilen ortalama ve varyansa sahip gauss giiriiltiisiidiir. Giiriiltii
iretilirken goriintii tizerindeki her piksel icin rastgele bir sayi iiretilir ve rastgele sayilar,
benek giirtiltiisii dagilimini temsil etmektedir. Goriintii piksel degerleri ile bu rastgele sayilar
carpilmaktadir. Benek giiriiltiisliniin goriintiide nasil bir bozulmaya neden oldugu Resim

3.5’de gosterilmektedir.
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Orijinal Goriintii Benek Gliriiltiisii

Resim 3.5. Benek giiriiltiisii

f.  Sikistirma sonrasi olusan giiriiltiiler: Video sikistirma algoritmalar1 videoyu diisiik
boyutlarda depolamak veya iletmek icin kullanilmaktadir. Sikistirma iglemi goriintii
iizerinde gliriiltiiye neden olmaktadir. Bu giiriiltii tlirlinde, goriintii lizerinde mozaik benzeri
goriintii bozulmalar1 olmaktadir. Veri sikistirma sonrasi goriintiide nasil bir bozulmanin

olustugu Resim 3.6’da gosterilmektedir.

Orijinal Goriintii Veri Sikistirmast Sonrasi Olusan Goriintii

Resim 3.6. Veri sikigtirma giiriiltiisii

g.  Rician giiriiltiileri, tip goriintiileme, radyo iletisimi, astronomi ve radar gibi alanlarda
karsilagilan bir tiir giirtiltii modelidir. Rician giiriiltii modelinde gergek sinyal genellikle zayif
olup, gliriiltli seviyesi yiiksek olmaktadir. Rician giiriiltiisii, tibbi goriintiileme tekniklerinde
yaygin olarak karsilasilan bir sorundur. Rician giiriiltiisiiniin goriintiide nasil bir bozulmaya

neden oldugu Resim 3.7’de gdsterilmektedir.
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Orijinal Goriintii Rician Giiriiltiisii

Resim 3.7. Rician giiriiltiisti

3.6.  Videoda Giiriiltii Giderme Basarisim Degerlendirme Olgiitleri

Goriintiilerde giiriiltii giderme algoritmalarinin basar1 oranin1 degerlendirmek icin ¢esitli
Olgiitler kullanilmaktadir. Kullanilan hesaplama yontemlerine gore elde edilen sonuglar
farklilik géstermektedir. Video tizerinde giiriiltii giderme basarisin1 degerlendirirken siklikla

kullanilan yontemler agsagida sunulmustur [145-147].

a. Tepe sinyali giiriiltii oran1 (Peak Signal-To-Noise Ratio-PSNR): PSNR, giiriiltii
giderme sonucunun gergek goriintiiye olan benzerligini 6l¢mektedir. PSNR, giiriiltii giderme
sonucu gorlinti ile gergek goriintii arasindaki piksel degerlerinin benzerligini
hesaplamaktadir, daha yiiksek bir PSNR degeri, daha iyi bir sonu¢ gdstermektedir. PSNR
hesaplarken ilk adimda, gercek goriintii ve giiriiltii giderme sonucu elde edilen goriintii
arasindaki fark hesaplanmaktadir. Bu hesaplamada goriintiilerdeki piksel bazinda fark alinip,
piksel farklarinin kareleri bulunur ve bu karelerin ortalamasi hesaplanmaktadir. Elde edilen
sonug, ortalama kare hatasi (Mean Square Error-MSE) olarak adlandirilmaktadir. MSE,
giirliltii giderme sonucu goriintii ile gercek goriintli arasindaki hata miktarini 6lgmektedir.
MSE'nin degeri, piksel degerleri 0 ile 255 arasinda oldugunda daha biiylik hesaplama
gerektirdiginden, hesaplamayr kolay karsilastirilabilir hale getirmek i¢in, PSNR
hesaplanirken logaritmik bir o6lgek kullanilmaktadir. Es. 3.4’de PSNR degerinin

hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil gosterilmektedir.

PSNR = 10 X log(MAX? + MSE) (3.4)
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Burada, MAX, piksel degerlerinin maksimum degeridir, RGB formatinda bu deger 255°dir.
MSE ise, ortalama karekok hatasi degeridir. Elde edilen PSNR degeri, genellikle dB
cinsinden ifade edilmektedir. PSNR, goriintii isleme ve giiriiltii giderme alaninda sikg¢a
kullanilan bir 6lgiittiir, ancak PSNR, insan gorsel sistemine gore bazen yaniltict sonuglara
neden olabilmektedir. Bu nedenle, PSNR degeri tek basina bir goriintiiniin kalitesini
degerlendirmek icin yeterli olmayabilmektedir. Bu yilizden, PSNR degeri yaninda diger
degerlendirme dlgiitleri ve gorsel degerlendirme yontemleri de kullanilmaktadir.

b. Yapisal benzerlik endeksi (Structural Similarity Index Measure-SSIM): SSIM,
giiriiltii giderme sonucunun gergek goriintilye olan benzerligini 6lgerken, ayni zamanda
algisal benzerlikleri de dikkate almaktadir. SSIM, goriintiiler arasindaki yapisal benzerlikleri
hesaplayip, sonucu [0, 1] araliginda bir deger olarak vermektedir. Daha yiiksek bir SSIM
degeri, gorlintiiler arasinda benzerligin fazla oldugunu gostermektedir. SSIM hesaplamasi
ic ana bilesen olan; parlaklik, kontrast ve yapisal benzerliklerinden olugsmaktadir. Parlaklik
benzerligi, iki gorlintlinlin parlaklik bilgisi arasindaki benzerligi 6l¢mektedir. Goriintiilerin
parlakligi, piksel degerlerinin genel yogunlugunu temsil etmektedir. Parlaklik benzerligi,
goriintlilerin piksel degerlerinin ortalamalarinin karsilastirilmasiyla hesaplanmaktadir.
Kontrast benzerligi, iki goriintiiniin yogunluk farkliliklarim1 temsil etmektedir. Kontrast
benzerligi, goriintiilerin standart sapmalarinin karsilastirilmasiyla hesaplanmakta olup, daha
yiiksek zitlik benzerligi, goriintiilerin zitlik diizeyleri arasinda daha fazla benzerlik oldugunu
gostermektedir. Yapisal benzerlik, goriintiilerin kovaryansinin ve korelasyonunun
karsilagtirilmasiyla hesaplanmaktadir. Daha yiiksek yapisal benzerlik, goriintiilerin yapisal
iligkileri arasinda daha fazla benzerlik oldugunu gostermektedir. Bu ii¢ islemin birlesimiyle
SSIM degeri hesaplanmaktadir. SSIM, piksel bazli hata hesaplamalarindan daha fazla bilgi
saglamakta ve insanin gorsel algisina uygun sonuglar elde edilmektedir. Es. 3.5°de SSIM

degerinin hesaplanmasina ait formiil gosterilmektedir.

(Zlux.uy + Cl)(zaxy + CZ)
(.uzx + .uzy + Cl)(o-zx + sz + CZ))

SSIM(x,y) = (3.5

Goriintiiye ait piksel degerlerini x ve y olarak alacak olursak, SSIM degerini hesaplarken

x degerlerinin ortalamasini, p, y degerlerinin ortalamasini, 02, sembolii x degerlerinin

varyansini, O'Zy sembolil y degerlerinin varyansini, oy, semboli x ve y degerlerinin
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kovaryansini, c; ve ¢, degerleri bolme islemini sabitlemek icin kullanilan degiskenlerdir.

Es. 3.6°da ¢, degerinin nasil hesaplandig1 gosterilmektedir.
cr = (k1)? (3.6)

k, degerine baslangicta 0,01 degerine atanmaktadir. Ayni sekilde c, degeri de agagidaki gibi
hesaplanmaktadir. L degeri, 1 pikselin bit olarak degerinigdstermektedir, normalde 255

degerini almaktadir. Es. 3.7°de ¢, degerinin nasil hesaplandig1 gosterilmektedir.
¢z = (koL)? 3.7)

k, degerine baslangigta 0,03 degerine atanmaktadir. Yapilan bu hesaplar sonucunda
goriintiiniin kalitesi ve giiriiltii giderme yontemlerinin performansi dl¢iilmektedir.

c. Ozellik benzerlik endeksi dl¢iimii (Feature Similarity Index Measurement-FSIM):
Goriintiiler arasindaki hem yapisal hem de algisal benzerlikleri dikkate alan bir Olciittiir.
FSIM hesaplarken ilk adimda, iki goriintli arasindaki yapisal benzerligi 6l¢mek i¢in gabor
filtreleri kullanilmaktadir. Gabor filtreleri, gortintiideki yapilara duyarli olan filtrelerdir. Bu
filtreler, goriintiideki farkli dlgeklere duyarlidir. Gabor filtreleri kullanilarak her bir goriintii
icin 0zellik haritalar1 elde edilmektedir. Bu 6zellik haritalari, gorlintliintin farkli dlgekler ve
yonlere duyarli dzelliklerini temsil etmektedir. Ozellik haritalar1 kullanilarak, her bir
goriintiiniin 6zellik istatistikleri hesaplamaktadir. Ozellik benzerlik endeksi ydntemi, iki
goriintli arasindaki benzerlikleri Olgmek amaciyla ozellikleri esleyen bir yaklagimi
benimsemektedir. Goriintii  6zelliklerini  belirlemede kullanilan bir metot olan Faz
Uyumlulugu (Phase Congruency-PC) ise, gorilintiilerdeki 151k degisimlerinden
etkilenmemektedir. Gradyan biiyiikligii (Gradient Magnitude-GM), gradyan operatorlerini
ifade etmek i¢in evrisim maskeleri kullanilmaktadir. f(x) bir goriintiiyti, G,ve G, yatay ve
dikey gradyanlar1 ifade etmektedir. f(x)'in gradyan biytkligi Es. 3.8‘deki gibi

tanimlanmaktadir.

f(x) = /GX2+Gy2 (3.8)



41

Bu dl¢iimde, f; test goriintiisii ve f, referans goriintiisiiniin faz uyumlari sirasiyla PC;ve PC,
ile gostermektedir. Iki goriintii f; ve f,'den cikarilan faz uyumlulugu haritalar1 ve gradyan
bliytlikliigii haritalar1 G;ve G, iki goriintiiden ayiklanmaktadir. FSIM, PC;, PC,, G; ve G,
degerleri ile hesaplanmaktadir. Verilen iki gorilintliniin benzerligi Es. 3.9°da gibi

hesaplanabilmektedir.

_ 2PC PG+ Ty
© PC,24PC,2 +T,

PC (3.9)

Burada T,, Spc'nin kararliligini artiran pozitif bir sabittir. T; degeri, PC degerlerine gore
hesaplanmaktadir. Bu denklem, gercek goriintiiyle olan benzerligi 6lgmek amaciyla
kullanilmakta olup, O ile 1 arasinda degerler iiretmektedir. Benzer sekilde, G;ve G,‘den

benzerligi Es. 3.10daki gibi hesaplanabilmektedir.

26,G 4T,
G2 +G2+T,

G (3.10)

Burada T,, gradyan biiyiikliikk degerlerinin dinamik araligina bagli olan pozitif bir sabittir.
Spc ve Sg, f; ve f;, 'nin benzerlik S;, degerini hesaplamak i¢in birlestirmektedir. Bu esitlik Sy,

olarak tanimlanmakta olup, Es. 3.11°deki gibi elde edilmektedir.

SLX) = [Spc()]* x[Sc(x)]° (3.11)

Burada o ve [ parametreleri PC ve GM ozelliklerinin Onemini ayarlamak igin
kullanilmaktadir. SSIM ve FSIM degerlerinin hesaplanmasi MSE ve PSNR degerlerinin
hesaplanmasinin aksine daha karmasiktir. Bunun temel sebebi, MSE ve PSNR degerleri hata
tabanli yontemlerken, SSIM ve FSIM metriklerinin benzerlik tabanli yontemler olmasidir.
FSIM hesaplamasi, 0 ve 1 arasinda degerler iiretirken, birbirine benzeyen goriintiilerde bu
deger 1’e daha yakin olmaktadir.

d. Ortalama hata karesinin kare kokii (Root Mean Square Error-RMSE): Giiriiltii
giderme sonucu goriintii ile ger¢ek goriintii arasindaki hata miktarini 6l¢mek i¢in kullanilan

bir Olgiittiir. RMSE, giiriiltii giderme algoritmasinin performansini niceliksel olarak
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degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Hesaplama yaparken ilk adimda, gercek
goriintii ve giiriilti giderme sonucu elde edilen goriintii arasinda, piksel degerleri farki
hesaplanmaktadir. Bu farklar, iki goriintli arasindaki hata miktarini temsil etmektedir. Piksel
farklarimin kareleri alinip, bu karelerin ortalamasi hesaplanmaktadir. Sonrasinda MSE

degerinin karekokii alinarak RMSE hesaplanmaktadir. RMSE hesaplamast Es. 3.12°de

gosterilmektedir.
RMSE = +vMSE (3.12)

RMSE piksel farklarinin karelerinin ortalamasinin karekokiidiir. Bu deger hata miktarinin
daha kolay karsilastirilabilir bir sekilde ifade edilmesini saglamaktadir. Daha diisiik bir
RMSE degeri, giiriiltii giderme sonucunun gercek goriintiiye daha yakin oldugunu ve daha
az hata igerdigini gostermektedir. Ancak, RMSE degeri tek basina goriintiiniin kalitesini tam
olarak ifade etmemektedir. Yapilan ¢alismada bu deger daha diisiik olup diger Slgiim
degerleri daha iyi olan sonuglar yer almaktadir. Ozellikle zit renklerde bu deger daha yiiksek
cikmakta, beyaz goriintiilerde kalan siyah giiriiltiiler bu degerin artmasina neden olmaktadir.
RMSE degeri gorlintiiniin parlaklik veya zithk gibi yapisal ozelliklerini dikkate
almamaktadir. Dolayisiyla, RMSE'nin yan1 sira diger basar1 dlgiitlerinin de kullanilmasi
daha saglikli degerlendirme yapilmasini saglamaktadir.

e. Sinyalin yeniden olusturma hata oran1 (Signal to Reconstruction Error Rate-SRER):
Sikistirilmis veya bozulmus bir sinyalin gercek sinyale olan benzerligini degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Bu 6l¢iit, sinyalin sikistirma, kodlama veya baska bir sekilde islemden
gecirilmesi sonucu meydana gelen yeniden olusturma hatasinin sinyal giicline oranini ifade
etmektedir. Ses veya video sikigtirma algoritmalarinin performansini degerlendirmek igin
SRER kullanilmaktadir. SRER, sinyalin yeniden olusturma hatasin1 sinyal giiciine
oranlayarak, sikigtirma sonrasi elde edilen goriintiiniin kalitesini degerlendirmeye yardimci

olmaktadir. SRER, Es. 3.13°deki sekilde hesaplanmaktadir.

SRER = 10 X 10g(Psinyal + Piiata) (3.13)

Burada, Psjpya, orijinal goriintiintin piksel degerini, Pyae,, gliriilti giderme sonrasi elde

edilen goriintiideki piksel degerini temsil etmektedir. Daha yiliksek SRER degeri, daha iyi
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bir benzerligi ifade etmektedir.

f.  Normalize edilmis ortak bilgi (Normalized Mutual Information-NMI), birlesimli
nesne tespiti, goriintii segmentasyonu ve kiimeleme gibi alanlarda kullanilan bir
degerlendirme Olciitiidiir. NMI, iki veri kiimesi arasindaki benzerligi 6l¢mek igin
kullanilmaktadir [148]. Bu 6l¢iim, Shannon Entropisi ve karsilikli bilgi teorisi kavramlarina
dayanmaktadir. NMI, iki kiimeleme sonucunun ne kadar iyi bir sekilde eslestigini

degerlendirmek i¢in kullanilmakta olup, Es. 3.14’deki formiile gore hesaplanmaktadir.

NMI = MI //H, X H, (3.14)

Burada, MI, Ortak Bilgi degerini temsil etmektedir. H; ve H,, sirasiyla iki kiimeleme
sonucunun entropi degerlerini temsil etmekte, entropi ise veri kiilmesinin belirsizlik diizeyini

Olgmektedir. Es. 3.15’de entropi hesaplasina ait formiil gosterilmektedir.

255

- Zpix log, pj (3.15)
0

H, entropi degeri hesaplanirken goriintiiniin piksel degerleri bir histograma aktarilir.
p; degeri bu histograma gore goriintiiniin o anki piksel degerinin histogramdaki ger¢ceklesme

ihtimalini ifade etmektedir. Ortak bilgi MI degeri Es. 3.16’da gosterilmektedir.

p(x,y) ) (3.16)
p(X)p(y)

MI(xy) = ) pxy)logCr S
Formiilde yer alan x degeri tahmin edilen piksel degerini, y degeri orijinal piksel degerini
ifade etmektedir. NMI degeri, O ila 1 arasinda degigsmektedir. 1'e yaklasan bir NMI degeri,
iki kiimeleme sonucunun eslestigini, 0'a yaklasan NMI degeri ise iki kiimeleme sonucunun

birbirinden bagimsiz oldugunu ifade etmektedir.

Girilti giderme sonucunun degerlendirilmesi

Videoda giiriiltii tiirlerine ait 6l¢iim degeri hesabi, genellikle bir modelin veya algoritmanin
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videodaki giiriiltii tiirlerini ne kadar dogru tespit ettigini ve siiflandirdigini 6lgmek icin
kullanilmaktadir. Yapilan karsilastirma sonuglarinda, PSNR ve SSIM degerlerinin
goriintiilerin gorsel olarak kiyaslama sonuglari ile paralel degerler iirettigi goriilmiistiir. Bu
iki deger insan gorsel algisina da uygun dergerler iirettigi i¢in hesaplamalarin dogrulugu
tespit edilirken dncelikle bu iki deger géz Oniinde bulundurulmustur. FSIM degerlerinin
PSNR, SSIM degerleri ile benzer kalite sonuglar1 {iretmesine ragmen bazi goriintiilerde
farkli degerler de iiretebildigi goriilmektedir. FSIM degeri parlak yiizeylerde, benzerlik
Olgiisii olarak kullanildiginda kiiciik goriintii degisikliklerinde bile farkli sonuglar
iiretebilmektedir. Bu yiizden FSIM degeri tek bagina goriintii kalitesini belirlemesi hatali
yorumlara neden olmaktadir. RMSE degerleri de u¢ degerlere sahip goriintiilerde farkli
sonuglar verebilmektedir, bu sebeple bu degerin goriintiilerde tek basina bir degerlendirme
oOlciitii olarak kullanilmasi uygun olmamaktadir. Benzer sekilde NMI degerini elde ederken
entropi hesab1 yapmak gerekmekte ve bu deger goriintii iizerindeki piksel degerlerine bagh
farkli  sonuclar lretebilmektedir.  Goriintillerde  giirtiltii  giderme  sonuglarini
degerlendirirken PSNR ve SSIM degerleri ana belirleyici iki 6l¢iit olarak kullanilmis olup,
bu degerlerin birbirlerine yakin olmasi durumunda RMSE, SRER, NMI ve FSIM degerleri

destekleyici 0l¢iim degerleri olarak kullanilmistir.
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4. VIDEO UZERINDE GURULTU GIDEREN DERIN OGRENME
MODELININ OLUSTURULMASI

Bu calismada, video verilerinden giiriiltii gidermek amaciyla derin 6grenme modelleri
kullanilarak hibrit bir model gelistirilmistir. VGGM adi verilen bu model, 2 agamada giiriiltii
giderme islemi yapmaktadir. Ik asamada egitilen CNN modeli (VGGMI1) ayn1 gériintii
karesinde uzaysal giiriiltii giderme islemi yapmaktadir. Ikinci asamada egitilen GAN modeli
(VGGM2) ile bir 6nceki ve bir sonraki video cergeveleri birlestirilerek blok giiriiltii giderme
islemi yapilmaktadir. Bu asamada gorlintii gegislerinde titremenin Onlenmesi
saglanmaktadir. Gelistirilen VGGM yonteminde gerceklestirilen islem adimlar1 Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.

Giiriiltiilii Goriintiiler

Uzaysal Giiriiltii
Giderme Modeli

Giiriiltiilii Giderilmis
Goriintii

Zamansal Gurilti
Giderme Modeli

Uzaysal Giirtilti
Giderme Modeli

L

Uzaysal Giiriiltii
Giderme Modeli

Cergeve t+1 Uzaysal Giiriiltii Giderme Asamas1 Zamansal Giiriilti Giderme Asamasi

Sekil 4.1. VGGM giiriiltii giderme islem adimlari

Video kareleri zamansal boyutlara ayrilarak her bir kare {izerinde giiriiltii giderme islemi
yapilmaktadir. Zamansal giiriiltii giderme asamasinda giiriiltiilii goriintii ve komusu iki
gorlintli alinarak giiriiltii giderme islemi yapilmaktadir. Sekil 4.2°de zamansal giiriiltii
giderme modelinde bloklara ayrilan goriintiilerdeki giiriiltii giderme sonucu elde edile

ciktilar gosterilmektedir. Bes goriintii ¢ercevesi lzerinde uzaysal girtlti giderimi
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yapildiktan sonra bu goriintiiler {izerinde zamansal giiriiltii giderme islemi yapilarak ilk {i¢

cergeve goriintiiden arindirilmstir.

t t t3 ty ts te t7 tg
|
Kayan pencere
|
Gortiintii
Cerceveleri Ciktt
ty t; t3 ty
t t3 ty t3
t3 ty ts ty

Sekil 4.2. Zamansal giiriiltii giderme modeli

Uzaysal ve zamansal giiriiltii giderme modeli hazirlanirken dikkat edilen derin 6grenme

bilesenlerine asagida yer verilmektedir.

a. Veri artinnmi: Modellerin gelistirilmesi asamasinda egitim verilerinin kalitesi ve
sayisinin modelin basarisini etkiledigi goriilmiistiir. Egitim verilerinin artirmak i¢in goriintii
iiretme teknikleri kullanilmigtir. Uzaysal giiriiltii giderme modelinin egitimi asamasinda
ornek veri sayisini artirmak icin veri artirrm yontemleri uygulanmistir. Dondiirme, renk
degistirme yontemleri ile gorlintii lizerinde degisiklik yapilip, Ornek goriintii sayisi
artirtlmigtir. Egitim ve dogrulama verilerinde, optimum deger olarak belirlenen %20
oraninda veri artirimi yapilmstir.

b. Alict alan1 genigletmek: Daha fazla baglam bilgisi yakalayabilmek i¢in alic1 alanin
genisletilmesi amaglanmistir. Alict alanin genigletilmesinin bir yontemi, aglarin derinligi ve
genisligini artirmaktir. Bu durum, ancak daha yiiksek hesaplama maliyetleri ve artan bellek
tilketimini beraberinde getirmektedir. Bu soruna ¢oziim olarak, daha fazla ug¢ bilgi

saglamada etkili olan genisletilmis evrisimler kullanilmistir.
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c. Kayip fonksiyonu se¢imi: Kayip fonksiyonu modelin beklenen sonuca gore ne kadar
verimli calistigini Ol¢iip, glirtiltiisiiz bir gorlintli elde etmesine yardimci olmaktadir. Kayip
fonksiyonu, modelin tahminlerini gergek degerlerle karsilastirarak bir tiir hata Ol¢iisii
saglamaktadir.

d. Optimizasyon fonksiyonu se¢imi: AdaGrad, RMSProp, SGD, AdaDelta ve Adam
gradyan inis algoritmalari, modelin egitim siirecini hizlandirmak, daha iyi sonuglar elde
etmek ve asir1 uyum gibi sorunlar1 6nlemek icin kullanilmaktadar.

e. Optimizasyon fonksiyonu se¢imi, derin 0grenme modelinin egitim siirecinde
modelin performansinin belirlenmesinde kritik bir role sahiptir. Optimizasyon fonksiyonu,
modelin hata degerlerini minimize etmek i¢in modelin parametrelerini giincellemektedir.

f.  Optimize edici (Momentum): Optimize edici, optimizasyon fonksiyonundaki
varyanst azaltmak ic¢in kullanilmakta olup, yakinsamayi1 yumusatmaktadir. Momentum,
agirlik giincellemelerinin dogru yonde gerceklesmesini saglayarak daha hizli ve daha tutarh
bir 6grenme siireci saglamaktadir. Momentum degeri deneme yanilma ve deneyim
gerektiren bir konu olmakla beraber, genellikle baslangicta 0,9 veya 0,99 gibi yiiksek
degerler kullanilarak denemelere baglanmaktadir.

g. Aktivasyon fonksiyonu: Noronlarin aktif veya pasif olma durumunu belirlemek
tizere kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, derin sinir aglarinin egitim siiresinde ve modelin
basarisinda 6nemli bir paya sahiptir. Aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevleri, geri yayilim
stirecinde agirliklarin giincellenmesine ve modelin 6grenme siirecine katki saglamaktadir.

h. Agirlik baslangi¢c degerlerinin belirlenmesi: Agirliklarin nasil belirlendigi modelin
ogrenmesine ve hizina etki etmektedir. Tiim agirliklarin sifir ile baslatilmasi, tiim néronlarin
ayni sekilde ¢alismasina neden olmaktadir. Her bir agirligin ayni degere sahip oldugu bir ag,
simetrik bir yapiya sahip olacagi i¢in 6grenme siirecini zorlastirabilmektedir. Cok biiyiik
agirliklarin kullanilmasi ise, aktivasyonlarin geriye dogru yayilimda 6grenme probleminin
ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir.

i.  Y18in boyutu (Batch-size): Derin 6grenme isleminde yigin boyutu model egitimi
sirasinda kullanilan veri drneklerinin gruplar halinde boliinmesini ifade etmektedir. Biiyiik
veri kiimesiyle ¢alisirken, tiim veriyi ayni1 anda islemek bellek ve hesaplama giicii agisindan
maliyetli olmaktadir. Veriler ayn1 anda islendiginde egitim siireci daha verimli hale
gelmektedir. Genel olarak, uygun bir toplu boyut se¢imi, egitim siirecinin verimli ve etkili

bir sekilde gerceklestirilmesi i¢in 6nemlidir.
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j.  Derin aglarin olusturulmasi: Daha basarili sonuglar elde etmek icin aglarin
derinliginin belirlenmesi 6nemli bir role sahiptir. Ancak daha derin giiriiltii giderme aglari
daha fazla bellek kaynag1 gerektirmekte ve derin aglarda asir1 6grenme ve kaybolan egim
sorunlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Kaybolan egim sorununu giderebilmek ve basarili sonuglar
elde edebilmek i¢in model i¢inde katman se¢imi 6nem kazanmaktadir.

k. Zamansal giiriiltii giderimi: Zamansal giiriiltii giderme, video ve ses dosyalarini1 daha
net hale getirmek i¢in kullanilmaktadir. Videolarda goriintii gecisinde titremeyi 6nlemek ve
benzer karelerde giiriiltii giderimi yapabilmek i¢in zamansal giiriiltii giderim modelleri ve
filtreleme teknikleri kullanilmaktadir. Baz1 modeller goriintii gecislerinde hareket takibi
yaparak benzer kareleri tespit etmeye ¢aligmakta, derin 6grenme modelleri ve geleneksel
giiriiltii giderme yontemleri kullanilarak benzer video kareleri {izerinde giiriiltiiler

giderilmektedir.

4.1. Uzaysal giiriiltii giderme (VGGM1) modelinin hazirlanmasi

Basarili olan giiriilti giderme modelleri incelendiginde CNN yontemlerinin giiriiltii
gidermede daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Gelistirilen giiriilti giderme
modelinde CNN mimarisi kullanarak uzaysal giiriiltii giderme yapilmistir. Modele girdi
olarak gelen goriintiilerde giiriiltii tahmin yontemi kullanilarak giiriiltii seviyesi Ol¢timii
yapilmustir. Giiriiltii seviyesi 0 dB olarak belirlenen goriintiilerde bozulma meydana
gelmemesi i¢in giirtiltii giderme islemi yapilmamistir. Giiriiltii seviyesini belirlemek igin

kullanilan yontem asagida sunulmustur.

Giralti seviyesi 6lcimii

Modele girdi olarak verilen goriintiiniin giiriiltii seviyesi Olciilerek, giiriiltiilii olmayan
goriintlilerde islem yapilmadan orijinal goriintiiniin ¢ikt1 olarak verilmesi saglanmaktadir.
Bu sayede giiriiltii giderme sirasinda orijinal goriintiide herhangi bir bozulma meydana
gelmemekte ve giiriiltii giderme islemi siiresi kisalmaktadir. Giiriiltii tahmini i¢in filtre
tabanli yaklagimlar ve yama tabanli yaklasimlar kullanilmaktadir. Filtre tabanl yaklagimlar
[128-129], giriiltiilii gorlintiilerde yiiksek geciren bir filtre kullanip, giiriiltiili goriintii ile

filtrelenmis goriintli arasindaki farktan giirtiltii varyans: hesaplanmaktadir. Yama tabanl
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yaklagimlarda [130], goriintiiler parcalara ayristirllmakta ve bu yamalar iizerinden giiriiltii

seviyesi hesaplanmaktadir.

Girtiltii seviyesi Olglimil i¢in yama tabanli bir giiriiltii seviyesi tahmin algoritmasi
kullanilmistir [131]. Bu algoritma basit hesaplamalarla diistik giiriiltii seviyelerinde kisa
stirede gercege yakin sonuglar vermektedir. Bu yontem kullanilarak giiriiltiilii goriintiiden
yliksek frekans bilesenleri olmayan diisiik dereceli yamalar secilip temel bilesen analizi
yapilarak giiriiltii seviyesi tahmin edilmektedir. 180x180 boyutunda CBSD400 veri
kiimesinde yama tabanl giiriiltii giderme yontemi kullanilarak, eklenen giiriiltii degerleri ile

tahmin edilen giirtiltii degerleri Sekil 4.3’de sunulmustur.
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Sekil 4.3. Goriintiilerde giiriiltii 6lgme testi sonuglar

Kullanilan yontem diistik giiriiltii seviyelerinde basarili sonuglar elde etmekte olup, yiiksek
giiriilti degerlerinde tahmin degeri ile ger¢ek deger arasindaki farkin arttigi grafikte
goriilmektedir. Modele girdi olarak verilen goriintiiniin hangi giiriiltii seviyesinde oldugu bu
algoritma ile tespit edilerek giiriiltii seviyesi 0 dB {istii olan goriintiilerde giiriiltii giderme

islemi yapilmasi saglanmaigstir.
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Modelin hazirlanmasi

Modelin hazirlanmasinda kullanilan derin 6grenme bilesenleri tercihi ve elde edilen sonuglar

asagida belirtilmektedir.

a. Veri artirim1: Modelin egitimi sirasinda veri artirma yapildiginda, modelin daha iyi
ogrenme elde ettigi ve kayip degerlerinin diistiigli gozlemlenmistir. EZitim verisi artirma
sonrasi elde edilen giiriiltii giderme degerleri Tablo 1'de adim 1, 2, 3 olarak yer almaktadir.

b. Alict alan1 genigletmek: VGGM uzaysal agda alici alan genisletilerek daha fazla
oznitelik elde edilerek modelin daha fazla giiriiltii yakalamasi saglanmistir. Cok fazla
genisletilmig evrisim katmani kullanilmasi modelin asir1 6grenmesine egitim asamasinda
elde edilen basarili sonuglarin gercek verilerle test sirasinda ayni basariy1 yakalamamasina
neden olmaktadir. Cift katman genisletilmis evrisim eklenmesi sonucu elde edilen kayip

degerleri Sekil 4.4’de sunulmustur.
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Sekil 4.4. Cift katman genigletilmis evrisim eklenmesi sonucu kayip degerleri

Bu iki katmanin eklenmesi sonucu elde edilen degerler Cizelge 4.1°’de 1, 5 ve 6. adimlarda

sunulmaktadir.
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c. Kayip fonksiyonu se¢cimi: VGGM modelinde MSE kayip fonksiyonu kullanilmstir.
Bu fonksiyon hizli hesaplama saglayarak daha dogru sonug elde etme basarisina sahiptir.
Yapilan denemeler sonucunda Huber kayip islevi, u¢ degerlere karst daha az duyarligi
oldugu icin yiiksek giiriiltiilii goriintiilerde daha az basari elde ettigi, diisiik giiriiltiide basarili
oldugu goriilmiistiir. En iyi sonu¢ MSE kayip fonksiyonunda elde edilmis olup, tahmin
edilen degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamini en aza indirmek farkli degerlere
sahip matris islemlerinde daha dogru sonug¢ iiretmektedir. Kayip egrilerinin modele
uygulanmast sonucu elde edilen degerler Cizelge 4.1’de 1, 6, 7, 8, ve 9. adimlarda
sunulmaktadir.

d. Ogrenme optimizasyonu: ADAM optimizasyonu VGGM modelinde kullanilmustir.
Uyarlanabilir 6zelligi sayesinde hata degerlerine gore kendini ayarlayabilmektedir [132].
Yapilan denemeler sonucu ADAM en iyi optimize degerlerini elde etmektedir.
Optimizasyon fonksiyonlarinin giiriiltiilii goriintiilere uygulanmasi sonucu elde edilen
degerler Cizelge 4.1°de 1, 10, 11, 12 ve 13. adimlarinda sunulmaktadir.

e. Ogrenme hizi: Modelde momentum degeri 0,9 olarak secildiginde daha basarili
sonuclar elde edilmektedir. Modelde momentum uygulanmasi sonucu elde edilen degerler
Cizelge 4.1°de 1, 14, 15, 16, 17, 18 ve 19. adimlarinda sunulmaktadir.

f.  Aktivasyon fonksiyonu: Yapilan testlerde diisiik girilti seviyesinde Mish
fonksiyonu, yliksek giiriiltii seviyesinde ise Swish fonksiyonu daha basarili olmustur.
Yapilan testler sonucunda Mish fonksiyonun daha yiiksek basar1 oranina sahip oldugu i¢in
bu fonksiyon tercih edilmektedir. Mish, diger aktivasyon fonksiyonlarmma gore daha
yumusak egrisel bir davranisa sahiptir. Bu, Ozellikle gradyan tabanli optimizasyon
algoritmalarmin egitimi sirasinda daha diizenli 6grenmeye katkida bulunmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlarinin modele uygulanmasi sonucu elde edilen degerler Cizelge
4.1°de 1, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27 ve 28. adimlarinda sunulmaktadir.

g. Agirlik baglangic degerlerinin belirlenmesi: Normalize edilmis Xavier, diizgiin
olasilik dagilim1 hesaplamasi ile, modelin ilk degerlerini atamaktadir. Bu agirlik fonksiyonu
ile test ve egitim verilerinin kayip degerleri birbirine paralel sekilde diizenli olarak
azalmaktadir. Normalize edilmis Xavier kayip degeri diizenli bir sekilde azaltarak diger
agirlik degerlerine gore daha iyi bir sonug elde etmektedir. Agirlik fonksiyonlarmin modele
uygulanmasi sonucu elde edilen degerler Cizelge 4.1°de 1, 27, 28, 29, 30 ve 31. adimlarinda

sunulmaktadir.



52

h. Yigin boyutu: Goriinti boyutuna bagli olarak batch size degeri daha biiyiik
secilebilmektedir. Yapilan ¢aligmada biiyiik gruplar halinde giiriiltii giderimi yapildiginda
ezberleme daha fazla olmaktadir, kiiclik batch sayisinda daha basarili sonug elde edilgi
goriilmektedir. Model {izerinde farkli batch size kullanilmasi sonucu elde edilen kayip
degerleri Cizelge 4.1°de 1, 32, 33 adimlarinda sunulmaktadir.

i.  Derin aglarin olusturulmasi: Gorilintiiniin dokusunu koruyarak, smir degerlerinin
bulaniklagmasinin engellenmesi ve giiriiltliye ait kalintilarin en aza indirilmesi amaciyla bir
model gelistirilmigtir. Kaybolan egim sorununu giderebilmek icin U-Net mimarisinin
katman sayis1 degistirilerek kullanilmigtir. U-Net, kod ¢6ziicii tarafinda ters evrigim islemi
gerceklestirmekte, mimarinin kodlayici tarafindan gelen baglantilar sayesinde 6zniteliklerin
kaybolmasina sebep olan darbogaz probleminin tistesinden gelinmektedir. Agin daha fazla
kaynak harcamasinin 6niine ge¢gmek i¢in iki alt ag olarak planlanan mimari tek bir ag iizerine
kurulmugtur. Alt aglar paralelde islemler yaparak elde edilen goriintiiler sonrasinda
birlestirilebilmektedir. Bu sayede dar bogaz sorunu meydana gelmemektedir. Ancak alt
aglarda yapilan islemler aglarin birbirine olan baglarini ve parametre sayisini artirarak bellek
problemleri ortaya ¢ikarmaktadir. Model iizerinde farkli ag derinliklerinin kullanilmasi
sonucu elde edilen kayip degerleri Cizelge 4.1°de 1, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40 ve 41.
adimlarinda sunulmustur. Giirtiltii degeri o = 25 oldugu zaman modele ait parametrelerin

secimi ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.1°’de sunulmaktadir.

Cizelge 4.1. VGGM1 agina ait parametrelerin se¢imi ve elde edilen sonuglar
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1| 480 2 | MSE | ADAM 0,9 | Mish Normalized | 16 27 | 27,63 0,88
Xavier
2 | 400 2 | MSE | ADAM 0,9 | Sigmoid Normalized 16 27 | 26,76 0,85
Xavier
3| 540 2 | MSE | ADAM 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 26,63 0,85
Xavier
4 | 480 0 | MSE | ADAM 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 27,05 0,87
Xavier
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51 480 MSE | ADAM 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 27,50 0,88
Xavier

6 | 480 Huber | ADAM 0,9 | Mish Normalized 16 27| 27,61 0,88
Xavier

7 | 480 L1 ADAM 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 20,88 0,68
Xavier

8 | 480 MSLE | ADAM 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 26,62 0,87
Xavier

9 | 480 Huber | RMSProb | 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 25,05 0,80
Xavier

10 | 480 MSE | RMSProb | 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 22,56 0,70
Xavier

11 | 480 MSE AdaGrad | 0,9 | Mish Normalized 16 27| 17,30 0,45
Xavier

12 | 480 MSE AdaDelta | 0,9 | Mish Normalized 16 27 9,52 0,18
Xavier

13 | 480 MSE | SGB 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 17,10 0,41
Xavier

14 | 480 MSE | ADAM 0,0 | Mish Normalized 16 27 | 24,55 0,72
Xavier

15 | 480 MSE | ADAM 0,1 | Mish Normalized 16 27 | 25,18 0,78
Xavier

16 | 480 MSE | ADAM 0,1 | Mish Normalized 16 29 | 26,48 0,86
Xavier

17 | 480 MSE | ADAM 0,9 | tanh He 16 27 | 27,12 0,85

18 | 480 MSE | ADAM 0,5 | Mish Normalized 16 27 | 26,15 0,81
Xavier

19 | 480 MSE | ADAM 0,8 | Mish Normalized 16 27 | 26,87 0,81
Xavier

20 | 480 MSE | ADAM 0,9 | tanh Normalized 16 27 | 24,28 0,78
Xavier

21 | 480 MSE | ADAM 0,9 | ReLU Normalized 16 27 | 26,97 0,86
Xavier

22 | 480 MSE ADAM 0,9 | Softmax Normalized 16 27| 22,76 0,67
Xavier

23 | 480 MSE | ADAM 0,9 | Swish Normalized 16 27 | 27,28 0,87
Xavier

24 | 480 MSE | ADAM 0,9 | ReLU Normalized 16 27 | 24,01 0,77
Xavier

25 | 480 MSE | ADAM 0,9 | LeakyReLU | Normalized 16 27 | 24,08 0,77
Xavier

26 | 480 MSE | ADAM 0,9 | Mish He 16 27 | 27,32 0,87

27 | 480 MSE | ADAM 0,9 | tanh Xavier 16 27 | 27,30 0,86

28 | 480 MSE | ADAM 0,9 | ReLU Xavier 16 27 | 27,32 0,86

29 | 480 MSE | ADAM 0,9 | Mish He 16 27 | 27,32 0,87

30 | 480 MSE | ADAM 0,9 | Mish Xavier 16 27 | 27,48 0,87




54

31 | 480 2 | MSE | ADAM 0,9 | Mish Orthogonal 16 27 | 27,01 0,87

32 | 480 2 | MSE | ADAM 0,9 | Mish Normalized 32 27 | 27,53 0,88
Xavier

33 | 480 2 | MSE | ADAM 0,9 | Mish Normalized 64 27 | 27,56 0,88
Xavier

34 | 480 2 | MSE | ADAM 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 26,56 0,86
Xavier

35| 480 2 | MSE | ADAM 0,9 | Sigmoid Normalized 16 25 | 26,64 0,87
Xavier

36 | 480 2 | MSE | ADAM 0,1 | Swish Xavier 16 29 | 25,94 0,80

37 | 480 2 | L1 ADAM 0,1 | Swish Xavier 16 27 | 26,11 0,82

38 | 480 2 | L1 ADAM 0,9 | Swish Xavier 16 27 | 26,29 0,82

39 | 480 2 | L1 ADAM 0,9 | Mish Normalized 16 27 | 27.12 0,84
Xavier

40 | 480 2| L1 ADAM 0,9 | LeakyReLU | Normalized 32 29 | 27.20 0,85
Xavier

41 | 480 2| L1 ADAM 0,1 | ReLU Normalized 32 29 | 25.89 0,79
Xavier

VGGMI1 aginda segilen parametrelere gore elde edilen sonuglar degerlendirildiginde,
genisletilmis evrisimsel katmanlarinin kullanilmasi, modelin daha basarili sonuglar elde
etmesine olanak sagladigi goriilmiistiir. Veri artirnmi sayesinde egitim siirecinde farkl
goriintiilerle karsilasan modelin daha basarili sonuglar elde ettigi, egitim verisini belirli bir
sayinin lizerine ¢gikmasi durumunda ise basari oranin azaldig1 goriilmektedir. Ortalama kare
hatasi, 6zellikle regresyon problemleri i¢in kullanilan bir kayip fonksiyon olup, tahminler
ile gercek degerler arasindaki farkin karelerinin ortalama degerini hesaplamaktadir. L2 kayip
islevi veya MSE, en kiiclik kareler hatasi olarak da bilinmektedir. Temel olarak hedef deger
ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamin1 en aza indirmektir. L2
kayilp fonksiyonunun dezavantaji, u¢ degerleri de dikkate almasi ve bu da kayip
fonksiyonunun degerini arttirmasidir. Bu dezavantaj goriintiide yanlis piksel tahmininde
modelin daha iyi tahmin yapmasina neden olmaktadir. Modelde MSE kay1p fonksiyonunun

kullanilmas1 diger fonksiyonlara gore daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Gelistirilen VGGM1 derin 68renme modelinin mimarisi

Ag derinligi, yeterli uzaysal bilgiyi yakalamak ve giiriiltii giderme iglemi siiresini kisaltmak

icin CNN katmanlarinda 19, U-Net katmanlarinda ise 8 olarak belirlenmistir. CNN aginda
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kullanilan kayip fonksiyonu olarak MSE kullanilmakta ve agirliklar Normalized Xavier
yontemiyle baglatilmaktadir. Modelde momentum degeri olarak 0,9 kullanilmaktadir.

VGGMI1 ag1 50 tekrarla egitilmektedir.

Girilti giderme siiresini kisaltmak ve ytiksek giiriiltii seviyelerinde basarili sonuclar elde
etmek icin giiriiltii gideren U-Net modelinin kullanilmistir. U-Net aginda Mish aktivasyon
fonksiyonu tercih edilmistir. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan birisi olan
ReLU fonksiyonu 0’a yakin degerlerde azalan egim sorunu ile karsilagsmaktadir. Bu
fonksiyonun degistirilmesi sonucu elde edilen mish fonksiyonu daha genis bir aralikta
degerler iiretmektedir. Modelde girdi boyutu ile ayn1 boyutta ¢ikti boyutu elde edebilmek
icin kenar dolgusu kullanilmistir. Evrisim islemi sirasinda, filtreler kullanildigi i¢in evrigim
sonucunda c¢iktinin boyutunun girdi boyutundan daha kii¢iik olmaktadir. Bu durum,
modeldeki her evrisim katmanindan geciste boyut kaybina yol agmaktadir. Kenar dolgusu
sayesinde girdinin kenarlarina uygun miktarda sifir dolgusu eklenerek, ¢ikt1 boyutunun girdi
boyutuyla ayni olmasi saglanmaktadir. Boylece 6zellik filtreleme sonucu boyut gegislerinde
bilgi kaybini azaltilmaktadir. U-Net katmaninda kodlama ve kod ¢6zme kisminda 4x4
filtreler kullanilmigtir. Mimarinin kodlayict kisminda, her blokta evrisim, toplu

normallestirme ve Mish aktivasyonu islemleri yapilmaktadir.

Kod ¢6zme kisminda her blok tersine evrisim ve mish aktivasyonu kullanilmakta, kod ¢6zme
blogunda tersine evrisim ve piksel karistirma islemleri gerceklestirilmektedir. Kodlayici ve
kod ¢ozme katmanlari arasinda atlama baglantilar1 mevcuttur. U-Net modelinin giiriilti
azaltma i¢in kullanildig1 testler sirasinda, agdaki katman sayis1 arttikga goriintiiniin
sikistirma oraninin arttigi ve goriintiide bazi deger kayiplarinin meydana geldigi
gozlemlenmistir. Modeldeki tekrar sayist modelin basarisini etkilemekte ve belli bir degerin
tizerindeki tekrarlarin modelin asir1 6grenmesine neden oldugu goriilmektedir. Atlama
baglantilar1 kullanilmast sonucu, derinlik arttikga, modelin 6grenmeye devam ettigi ve
giiriiltii basarisinin da arttig1 goriilmiistiir. Bu sekilde goriintii boyutu istenen sikistirma
diizeyine kadar azaltilabilmektedir.

Egitim sirasinda goriintii boyutu 180x180 piksel olarak kullanilmistir. VGGM1 aginda

kullanilan katmanlar Sekil 4.5'de gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.5. Gelistirilen uzaysal derin 6grenme modelinin mimarisi
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Uzaysal giiriiltii azaltma agamasinda kullanilan CNN modeli igerisinde giiriiltiilii ve temiz
goriintiiler arasindaki dogrusal olmayan eslemeleri 6grenmek ve asir1 6grenmeyi dnlemek
icin U-Net mimarisi kullanilmigtir. U-Net ag1, Ozniteliklerin kaybolmasima sebep olan
darbogaz probleminin iistesinden gelmektedir. Cizelge 4.2°de modele ait katmanlar
gosterilmektedir. Bu c¢izelgede benzer islevleri yerine getiren ve tekrarlayan asamalar

gruplanarak katman olarak adlandirilmistir.

Cizelge 4.2. Uzaysal model katmanlari

Katman Numarasi Katmanlar

1-2 (Kodlama) Conv2D + Mish (2)

3 (Coziimleme) Conv2DTranspose + Mish + Concat (Layer 3)

4 (Cozlimleme) Conv2DTranspose + Mish + Conv2D + Concat (input)

5 (CNN) Conv2D + Mish (1)

6..9 Conv2D + BN + Mish (4)

10 Dilation + BN + Mish (1)

11...18 Conv2D + BN + Mish (8)

19 Dilation + BN + Mish (1)

20...22 Conv2D + BN + Mish (3)

23 (CNN) Conv2D + Mish (1)

24-25 (Kodlama) Conv2D + Mish (2)

26 (Coziimleme) PixelShuffle + Mish + Concat (Layer 24)

27 (Coziimleme) PixelShuffle + Mish + Conv2D + Concat (Layer 23) +
Conv2D+Subtract

VGGMI1 agmin 1-4 ve 24-27 katmanlarinda U-Net mimarisi kullanilmigtir. U-Net
modelinde Once veri boyutu kiigliltilmekte sonrasinda sikistirilan veri eski boyutuna
dontstiirirken  tersine evrisim  (Transposed  Convolution-Conv2DTranspose)
kullanilmaktadir. Tersine evrisim, 6zellik haritalarinin uzamsal ¢oziiniirliigiinii artirmak i¢in
kullanilmakta olup, siiper ¢Oziiniirliik, goriintii sentezi ve semantik boliimleme gibi
gorevlerde kullanilmaktadir. Tersine evrisim, girdi degerleri arasina sifirlar ekleyerek
evrisim katmanlarin1 uygulanmaktadir. Bu siire¢, daha diisiik ¢oziintirliikli bir goriintiide
ince ayrintilarin ¢oziinilirliigiini artirmaya yardime1 olmaktadir. Gelistirilen giiriiltii azaltma
yontemi 27 katmandan olusmakta olup, ilk dort katman U-Net mimarisi kullanilmis olup, ilk
iki katman goriintii boyutunun azaltilip diger iki katmanda boyut artirilmaktadir. U-Net ag1
kullanirken 3x3 ve 4x4 filtreler kullanilmig, modelin basar1 oraninin 4x4 filtrelerde daha iyi

oldugu gortilmiistiir. 3x3 filtreler, 4x4 filtrelere gore daha kiiclik bir alic1 alana sahip oldugu
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icin, giris verisinde komsu piksellerden bilgi yakalamaktadir. 4x4 filtreler ise, daha biiyiik
bir alict alana sahip oldugu icin, giris verisinde daha genis bir alandan bilgi

yakalayabilmektedir.

DAVIS veri kiimesi ile 180x180 dlgiilerinde goriintiilerde tersine evrisim kullanilarak

gelistirilen CNN modelinin kayip degerleri Sekil 4.6’da sunulmustur.
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Sekil 4.6. Tersine evrigim kullanilarak olusturulan modelin kay1ip degerleri

Sekil 4.5’de dogrulama deger kaybr ile egitim deger kayb1 bazi noktalarda farkli degerler
alabilmektedir. Tersine evrisim asamasinda sifir dolgu eklenerek goriintii tekrar
olusturuldugu i¢in dogrulama asamasinda kayip degerleri egitim kaybina paralel degerler
elde edememektedir. Bu iki degerin paralel olarak ilerleyebilmesi i¢in modelde piksel
karigtirma 6zelligi ikinci U-Net aginda kullanilmistir. U-Net aginin yukari 6rnekleme
kisminda bu 0Ozellik kullanilarak modelin son asamasinda veri eski boyutuna
doniistlirtilmiistiir. Gorlintliniin kanal boyutlar1 yeniden diizenlenerek goriintiiye ait tensoriin
uzamsal boyutlarin1 alinip, bunlar daha kiigiik uzaysal bloklara bdliinmektedir. Kanallar
daha sonra c¢ikis tensoriinii olusturmak i¢in serpistirilmektedir. Bu islem, goriintiiniin
uzamsal ¢oziiniirliiglinii artirmaya calisirken basarili sonuglar elde etmesine yardimci

olmaktadir [116]. Piksel karistirma islemi dncesi tensor boyutu (4, 3, 3) olan bir veri, piksel
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karistirma islemi sonrasinda (1, 6, 6) boyutuna doniistiiriilmektedir. Yapilan islem tensor
boyutu (Cxr2, H, W) olan bir sekil bu islem sonucunda (C, Hxr, Wxr) olan bir sekle
dontisttirtilmektedir. C degeri kanal sayisini, H degeri tensorun ytiksekligini ve W degeri
tensorun genisligini ifade etmektedir. R degeri tensorun boyutunu doniistiirme katsayisi
olarak kullanilmaktadir. Yapilan islem Sekil 4.7°de sunulmustur. Sekilde verilen 6rnekte 4
boyutlu bir girdi kullanilarak, c¢iktida goriintiiniin genisligi ve uzunlugu iki katina

cikarilmaktadir.

Sekil 4.7. Piksel karistirma islemi

180x180 olciilerindeki DAVIS veri kiimesi kullanilarak, piksel karigtirma 6zelligi eklenen
CNN modelinin kayip degerleri Sekil 4.8’de sunulmustur. Piksel karistirma 6zelliginin,
rastgele 0 degeri ekleyerek tersine evrisim uygulama islemine gore daha basarili sonuglar

elde ettigi goriilmektedir.
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Sekil 4.8. VGGMI1 agina piksel karistirma 6zelligi eklenmesi
VGGMI1 modeline piksel karistirma 6zelligi eklenerek 180x180 boyutlarina sahip DAVIS

veri kiimesi lzerinde giiriilti giderme sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 4.3’de

gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. VGGMI modeline piksel karistirma 6zelligi eklenmesi

Piksel Karistirma | PSNR (dB) SSIM FSIM RMSE
Yok 26,98 0,88 0,98 0,00001545
Var 27,99 0,91 0,98 0,00000976

Yapilan ¢alisma sonucu FSIM degeri ayni oldugu halde PSNR, SSIM ve RMSE degerlerinde
iyilesme olmaktadir. FSIM yontemi gabor filtreleri kullanarak, iki goriintii arasindaki
benzerligi bulmaktadir. Gorilintiide bazi goriintiiye ait piksel degerlerinin orijinal piksel
degerlerinden uzaklastigi, baz1 goriintii alanlarina ait piksel degerlerinin orijinal degerlere
yaklastig1 i¢cin, FSIM degerinin degismedigi goriilmektedir. Piksel karistirma 6zelliginin
kullanilmas: sayesinde, elde edilen degerlerin iyilestigi ve goriintiiniin orijinal goriintiiye
gore benzerliginin arttig1 goriilmektedir. VGGM1 agimin son katmaninda U-Net ag1, 24. ve

25. katman boyut azaltmak i¢in, 26. ve 27. katman boyut artirmak i¢in kullanilmistir.
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4.2. Zamansal giiriiltii giderme (VGGM2) modelinin hazirlanmasi

Zamansal giiriiltii giderme, videolarin farkli kareleri iizerinde giiriiltii giderme isleminin
gerceklestirildigi bir yontemdir. Uzaysal giiriiltii giderme islemi tek bir karedeki giirtiltiiyii
hedeflerken, zamansal giiriiltii giderme iglemi videonun farkli kareleri arasindaki iliskileri
gdz Oniinde bulundurarak giiriiltiiyli azaltmayr amaclamaktadir. Goriintiilerde giirtiltii
giderme ve modelin egitim siiresini diisiirmek ve yliksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde daha az
donanim kaynagi kullanmak amaciyla zamansal giiriiltii giderme asamasinda GAN modeli
kullanilmistir. GAN modelinin tercih edilmesinin sebepleri asagida belirtilmistir:

* Gelistirilen CNN tabanli modelin egitim stiresi 100 dakikay1 agmaktadir. Bu siireden daha
kisa siirede egitilebilecek bir modelin gelistirilmesi planlanmigtir.

* Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde daha az bellek kullanacak bir modelin gelistirilmesi
planlanmistir. CNN tabanli modelde hesaplanan parametre saymin ¢ok olmasi nedeniyle
yiiksek ¢oziintirliikteki goriintiilerde bellek yetmemesi sorunu ile karsilasilmistir.

* GAN modelleri, verileri 6grenme yetenekleri sayesinde karmasik giiriiltii desenlerini
ogrenme kapasitesine sahiptirler. Cesitli giiriiltii giderme modellerinde karmagik giiriiltii
tirlerini etkili bir sekilde gidermek i¢in kullanilmiglardir. Gliriilti giderme siiresini
kisaltmak ve yiiksek giiriiltii seviyelerinde bagarili sonuglar elde etmek i¢in uzaysal
giiriiltii giderme asamasinda GAN modeli tercih edilmistir. GAN modelinde, giiriiltiili
goriintli ve orijinal goriintii ayirt edici modelde kontrol edilerek, liretici kisimda

olusturulan goriintiin orijinal gdriintiiye doniisiimii saglanmaktadir.

a. Modelin iiretici Kisminin olusturulmasi

Uzaysal giiriiltii giderme modelinin iiretici ¢ekismeli ag kisminda basit bir derin 6grenme
mimarisi kullanilmistir. Gelistirilen giiriiltii giderme yapisinda, iiretilen goriintiiniin orijinal
goriintliye bagl olarak olusturulmasi i¢in derin evrisimli iiretken ¢ekigsmeli ag kullanilarak
giiriiltiisiiz goriintii elde edilmeye ¢alisitimistir. Uretken ¢ekismeli aglar, giiriiltii giderme
sirasinda detaylar1 ve yapiy1 koruyabilmektedirler. Ayirt edici ag, gercek ve tiretilmis verileri
karsilastirarak detaylarin ve yapisal 6zelliklerin korunmasini saglayabilmektedir.

Gelistirilen giiriiltii giderme yapisinda iiretilen goriintiiniin orijinal goriintiiye bagli olarak

olusturulmasi i¢in Pix2Pix [ 149] modeli baz alinarak iiretici model olusturulmustur. Pix2Pix
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GAN modeli goriintiiler arasinda doniisiimler gerceklestirmek i¢in iiretilmis bir model olup,
giiriiltii giderme amaciyla U-Net mimarisi ile liretici ag i¢inde kullanilmistir. U-Net atlama
baglantilar1 girdi katmanindaki goriintiiyii alarak boyut kiigiiltme islemi yapmaktadir. U-Net
agmin ¢iktr katmaninda goriintli tekrar ayn1 boyutuna dondiiriilmekte ve daha sonra derin
evrisimli lretken ¢ekismeli a§ modeli mimarisinde VGGNet modelinden esinlenilerek,
sadece evrisim ve aktivasyon katmanlar1 kullanilmaktadir. VGG 19, evrisim ve aktivasyon
fonksiyonlarma sahip, basarili sonuglar elde eden bir siniflandirma modelidir.

Agin iretici kisminda ilk olarak blok giiriiltii giderme islemi yapilmaktadir. Siralt video
kareleri art arda getirilerek bir blok olusturulmakta ve giiriiltii giderme islemine bu blok
tizerinde yapilmaktadir. Yapilan ¢calismada art arda 3 kare birbirine eklenerek tek bir tensor
haline getirilmistir. Blok giiriiltii giderme, her blogun benzer kareler icerdigi durumlarda
uyarlamali giiriiltii azaltma saglamaktadir. Bir onceki ve bir sonraki karelerin ¢ok hizli
hareket etmedigi durumlarda benzer kareler gruplanmis olmaktadir. Bu sayede filtreler
benzer karelere esit olarak uygulandigindan, goriintii 6zellikleri korunmakta gdriintiiniin

genel kalitesi artirmakta ve goriintii gecisindeki titremeler 6nlenmis olmaktadir.

Yapilan denemelerde goriintii boyutlar1 180 x 180 olarak se¢ilmistir. VGGM2 modeli
kullanilarak 25 dB giiriiltii eklenmis CBSD68 veri kiimesi ile iiretici ag§ modeli tizerinde
yapilan calismalarda elde sonuglar Cizelge 4.4’de gosterilmektedir. Modelde farkli hiper
parametreler denenmis ve mimari denemeler sonucunda 16 katmana sahip, girdi boyutunun
ayni boyutta c¢ikt1 liretmesi icin gereken kenar dolgusunun ayarlandigi bir modele

dontstiirilmiistiir.
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Cizelge 4.4. VGGM2 aginin olusturulma siirecinde yapilan test sonuglari

=z |gl2|¢ |2|% . 2 |
ElZ|EE |2 |22 52 |:.|z
X |2 |27 |BE &g _|Zz=2 Qg s
5 | E|E|E|ZE |z |22 22 iz |z
22 |8 |22 |82 B |&ad|<E 2a & |8
1 2| 30, 1| 60| Yok 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 23,65 | 0,78
2 3] 20| 2| 60] Yok 4x4 10 | Sigmoid Yok 2232 | 0,74
3 41 30| 1| 60| Yok 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 21,09 | 0,70
4 1| 30| 1| 60] Yok 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 22,84 | 0,75
5 31 10| 2| 68| Yok 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 2237 | 0,74
6 2| 20| 2| 60| Yok 4x4 10 | ReLU Yok 2231 | 0,74
7 2| 40| 2| 60| Yok 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 23,02 | 0,78
8 2 30| 2| 60| Yok 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 21,48 | 0,69
9 2| 30| 1| 60| Yok 3x3 10 | tanh Yok 21,49 | 0,70
10 2| 30| 0| 60| Yok 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 22,52 | 0,75
11 2 30| 0| 68| Yok 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 22,01 | 0,73
12 2|1 40| 1| 60 | Var 3x3 10 | Mish Yok 22,65 | 0,74
13 2| 40| 2| 60| Var 3x3 10 | Swish Yok 22,71 | 0,74
14 2| 40| 1] 60| Yok 3x3 10 | ReLU Yok 22,13 | 0,72
15 2| 30| 1| 60] Var 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 2225 | 0,74
16 31 10| 1| 68] Yok 5x5 10 | Sigmoid Yok 21,69 | 0,71
17 2| 30| 1] 60| Yok 3x3 10 | Swish Yok 21,31 | 0,77
18 21 30| 1| 60| Yok 3x3 10 | Mish Yok 20,42 | 0,77
19 21 30| 2| 60| Var 4x4 10 | LeakyReLU | Yok 21,38 | 0,71
20 21 10| 2| 60| Yok 4x4 10 | LeakyReLU | Yok 20,08 | 0,61
21 31 30| 1| 68] Yok 3x3 10 | ReLU Yok 22,67 | 0,75
22 41 30| 2| 68| Yok 4x4 9 | ReLU Yok 21,63 | 0,71
23 4| 30| 2| 68| Yok 4x4 11 | LeakyReLU | Yok 22,54 | 0,74
24 41 30| 2| 68| Yok 4x4 10 | ReLU Yok 21,63 | 0,71
25 21 40| 1| 60| Var 3x3 10 | Mish Yok 22,65 | 0,74
26 2| 40| 2| 60| Var 3x3 10 | Swish Yok 22,71 | 0,74
27 21 40| 1| 60| Yok 3x3 10 | ReLU Yok 22,13 | 0,72
28 2| 30| 1| 60| Var 3x3 10 | LeakyReLU | Yok 2225 | 0,74
29 2| 30| 2| 60| Yok 3x3 10 | tanh Yok 20,38 | 0,71
30 21 30| 1 68 | Yok 3x3 10 | Sigmoid Yok 22,56 | 0,74
31 21 30| 1 68 | Yok 3x3 10 | Sigmoid Var 21,68 | 0,71

Uretici ag olusturulurken yapilan denemelerde iiretici agda katman sayisi artirilirsa,

goriintiiniin asir1 6grenmekte ve goriintiide bazi deger kayiplart olustugu goriilmektedir.
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VGGM2 modelinde egitim verisi artirrmi yapilmig ancak belirli degerden sonra artirilan
egitim verileri modelin basarisini olumsuz yonde etkilemistir. Kullanilan filtre boyutu
arttikga yumusatma miktar1 artmakta, kiigiikk boyutlu filtreler ise gorlintii sikistirma
islemindeki basariy1 diistirmektedir. ADAM optimizasyon fonksiyonu VGGM1 modelinde
oldugu gibi VGMM2 modelinde de kullanilmig olup, bu fonksiyon adapte edilebilirligi
sayesinde hata degerlerine gdre kendini ayarlayabilmektedir. U-Net agi, boyut azaltma
asamasin gorlintii boyutunu azalttig1 i¢in ¢ok fazla U-Net katmani kullanilmasi veri kaybina
neden olmaktadir. Segilen bu hiper parametrelere gore olusturulan iiretici aga ait model Sekil

4.9°da yer almaktadir.

Uzaysal Model ile Giiriiltii
_Giderilmis Gériintiiler
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Giiriiltii Giiriiltii Giderilmis
Goriintii

Cerceve t

Cikarma
islemi

180 180x 64| (NN
8 |
9 |
180 x 180 x 64 | (NI
180x 180 x 64 | [INNNERN

180 x 180 x 3|
i 180x 180 x 3 180 x 180 x 3|
o~

by P N N S Y N T B bl S e e e e e S L e S S B Y E BT )

T Sl ol ol 6 4 Sl sl s D D Bl B3 B I T B [ f | | e f | | e f 5| ¢ [ ¢ || x| x| *

o K12 (=212 22 21 2RI IR e lelelelelclolallcieioialale olole(e|g

> Zi21Rlz12ll2l2I2I21F IR IE 2|22 % |% |2 |2 |% |2 e % [ | % | | |2 |2

2 Bl ot B B i e g g ) i ) i ey g ) e

& H e e[ e [ | s | e | s | e s | | K| e | ¢ | ¢ ||| | | | = x| = HEIEIES

o) sleleleleleleieleie Rl Icicielzigleleigigleigielsls]e olelz(2|R

&3 Sl ol A Al S Sl Sl el el Il o o 4 ) o o o o o ) ey ) ) i o

180x 180x 3

s rasanarme TS [ oo | R |

Sekil 4.9. Uretici ag mimarisi

VGGM2 iiretici agindaki katmanlar Cizelge 4.5’de sunulmustur. Katmanlar islevlerine gore

gruplanmis olup, model 16 katmandan olugsmaktadir.

Cizelge 4.5. Uretici ag modeli katmanlar1

Katman Numarasi Katmanlar
1 (U-Net) | Conv2D
2...3 (U-Net) | Conv2D + LeakyReLU (2)
4 (U-Net) | Conv2DTranspose + BN + LeakyReLU + Concat
5 (U-Net) | Pixel Shuffle + Conv2D + Concat + Conv2D
6...15 (Evrigim) | Conv2D + LeakyReLU (10)
16 | Subtract
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VGGM2 agida ilk olarak evrisim katmani kullanilmaktadir. Evrisim katmanindan sonra U-
Net aginin boyut azaltma islemi, evrisim ve LeakyReLU katmanlar1 yer almaktadir. Boyut
artirma islemi igin tersine evrisim, toplu normalizasyon ve LeakyReLU islemleri
yapilmaktadir. Ara katmanlarin ¢iktilar1 sonraki katmanda girdi olarak kullanilarak, 6nceki
katmandaki verilerin bir sonraki katmana aktarilmasi saglanmaktadir. Boyut artirma
isleminin son agamasinda piksel karistirma islemi yapilarak elde edilen veriler ile boyut
artirma iglemi yapilmistir. Sonrasinda evirisim ve katman birlestirme islemleri yapilmis elde
edilen veri boyutunun istenilen 6l¢iiye gelmesi icin tekrar evrisim katmani kullanilmigtir.
Son katmanda, evrisim ve LeakyReLU katmanlari ile giiriiltii verisi ortaya ¢ikarilmistir. {1k

veriden giirtiltii verisi ¢ikartilarak giiriiltii giderilmig goriintii elde edilmistir.

b. Modelin ayirt edici kisminin olusturulmasi

VGGM2 ayirt edici kismu ile iiretilen resmin orijinal resme benzer olup olmadigi ayirt
edilmeye calisilmaktadir. PatchGAN goriintiiden goriintliye doniisiimlerde kullanilan
yaklagimlardan bir yaklasim olup, Pix2Pix gibi goriintii sentezi islemlerinde goriinti
kalitesini artirmak veya daha gercek¢i sonuglar elde etmek i¢in kullanilmaktadir [150].
PatchGAN sistemi, gergek ve sahte goriintiileri ayirt etmek i¢in biitiin resme bakmak yerine,
resmi kiiciik yama pargalara boliip, parca bazinda degerlendirme yapmaktadir. VGGM2’nin
ayirt edici kisminda PatchGAN modeli kullanilmis olup, modelin ilk kisminda iiretilen
goriintli ve gergek goriintiileri girdi olarak almaktadir. Bu iki girdi vektoriinii birlestirerek
tek bir vektor elde edilmektedir. Ayirt edici model icinde (Conv2D -> BatchNorm ->
LeakyReLU) asamalar1 yer almaktadir. Bu asamalarda Conv2D asamasinda iki boyutlu
evrisim i¢in kullanilmaktadir. 2 boyutlu evrisim katmani, girdi verisi olarak goriintiiyii
almaktadir. Bu goriintii, siyah-beyaz oldugu zaman ayirt edici modelin girdi katmani tek bir
kanal igerirken, renkli bir goriintiilerde her biri bir renk kanalini temsil eden ii¢ kanala sahip
olmaktadir. Bu katmanda 3x3 filtreler kullanilarak gorlintiiye ait ozellikler ortaya
cikartilmaktadir. Toplu normalizasyon, agin her katmanindaki ¢iktilar1 dlgeklendirilerek,
asirl uyumun azaltilmasi amaglamaktadir. Bu sayede daha derin aglar olusturarak, daha

biiylik 6grenme oranlarinin yakalanmasi saglanmaktadir.
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Ayirt edici ag olusturulurken yapilan denemelerde, agdaki katman sayis1 artirilirsa, model

asir1 6grenmekte ve giiriiltii giderme sonuglarinda deger kayiplar1 olugmaktadir. Ayirt edici

agin olusturulma siirecinde yapilan denemelere ait sonuclar Cizelge 4.6’da sunulmustur.

Cizelge 4.6. Ayirt edici agin olusturulma siirecinde yapilan denemelere ait sonuglar

:g’" = é C% %‘
Z 2| = 5 2 g | 52 ERE
E | 22| § 7 2 ERREE ZIE|S =
2| EE|z £ s |24 = 3|2 |%
151 N < 5 S =3 Bl n
23| E <= > | BE SH- N
¥ |5 2 .
15
O ®) =
1 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 23,65| 0,78
2 1 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 22,46 | 0,74
3 2 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 22,23 0,74
4 0 | RMSProb | LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 21,92 | 0,75
5 0 | AdaGrad | LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 41 20,05| 0,71
6 0 | SGB LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 22,50| 0,70
7 2 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 22,61 | 0,78
8 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 23,06 | 0,77
9 2 | AdaDelta | LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 20,13 | 0,71
10 2 | RMSProb | Sigmoid 0,9 | Xavier 1 4 2276 | 0,76
11 2 | ADAM Orthogonal 0,9 | He 16 6 20,82 | 0,72
12 2 | ADAM Sigmoid 0,9 | Normalized Xavier 16 4| 21,62 | 0,75
13 0 | RMSProb | LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 21,92 | 0,75
14 0 | RMSProb | Softmax 0,9 | He 2 6| 21,10 | 0,21
15 0 | ADAM tanh 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 22,12 | 0,76
16 0 | ADAM Swish 0,9 | He 16 4 2234 | 0,76
17 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Xavier 1 4| 22,51 | 0,76
18 2 | RMSProb | Sigmoid 0,9 | Xavier 1 4 2276 | 0,76
19 0 | ADAM Sigmoid 0,5 | Normalized Xavier 2 4| 22,56 | 0,78
20 0 | ADAM tanh 0,9 | Normalized Xavier 2 4| 22,30 | 0,78
21 2 | AdaDelta | Sigmoid 0,9 | Normalized Xavier 4 4| 20,43 | 0,71
22 0 | RMSProb | Softmax 0,9 | Normalized Xavier 2 6 21,10 | 0,71
23 2 | ADAM Sigmoid 0,0 | He 2 4 21,55| 0,72
24 2 | ADAM Mish 0,1 | Xavier 1 4| 23,18 | 0,78
25 2 | ADAM tanh 0,9 | Xavier 1 4| 22,28 | 0,77
26 2 | ADAM Swish 0,9 | Normalized Xavier 16 4| 22,97 0,76
27 2 | AdaDelta | Sigmoid 0,9 | Xavier 4 4| 20,43 | 0,75
28 0 | ADAM Mish 0,0 | He 2 4| 22,55] 0,75
29 0 | ADAM Mish 0,1 | Normalized Xavier 1 4| 23,18 0,72
30 0 | ADAM tanh 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 22,12 | 0,76
31 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 16 4| 20,15| 0,71
32 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 8 4| 20,54 | 0,71
33 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 4 4| 21,05| 0,72
34 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 2 4| 21,45 0,73
35 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 22,12 0,74
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36 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 2] 20,02 | 0,71
37 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 4| 2321 0,76
38 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Normalized Xavier 1 6| 22,12 | 0,75
39 0 | ADAM LeakyReLU | 0,9 | Xavier 1 4| 2236| 0,75
40 0 | ADAM ReLU 0,1 | Normalized Xavier 1 4| 21,79 | 0,73

Yapilan denemeler sonucu genisletilmis evrisim katmaninin, modelin giiriilti giderme
sonuglarin1 olumsuz etkiledigi ve modelin 6grenme siirecini yavaslattigi goriilmektedir.
Optimizasyon katmanin se¢imi sirasinda yapilan denemelerde ADAM optimizer yontemi
modelin 6grenme siirecini hizlandirmakta ve modelin basarili sonuglar elde etmesini
saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 hangi verilerin aktive edilecegini belirlemekte ve
asir1 O0grenmeyi engellemektedirler. LeakyReLU fonksiyonu modelin giiriiltii giderme
asamasinda daha basarili sonuglar elde etmesini saglamaktadir. Normalized Xavier ile
agirlik degerlerinin atanmasi modelin daha iyi degerlerle giiriiltii gidermesine yardimci
olmaktadir. Modelin katman sayisi arttikca daha kotii sonuglar elde edildigi icin katman
sayisi 4 olarak belirlenmistir. Se¢ilen hiper parametrelere gore olusturulan modele ait

katmanlar Cizelge 4.7’de sunulmustur.

Cizelge 4.7. Ayirt edici ag modeli

Katman Numarasi Katmanlar
1 | Conv2D + BatchNorm
2 | Conv2D + BatchNorm + LeakyReLU
3 | Conv2D + BatchNorm + LeakyReLU
4 | Conv2D

VGGM2 ayirt edici modelinin ilk katmaninda evrisim ve toplu normalizasyon
yapilmaktadir. 2. ve 3. katmanlarda evrisim ve toplu normalizasyon yapilmakta ve
aktivasyon katmani olarak LeakyReLU kullanilmaktadir. Son katman boyut azaltma i¢in
kullanilarak bu katmada evrisim katmani yer almaktadir. Ayirt edici modeldeki katmanlar

Sekil 4.10°da sunulmustur. Modelin ¢iktis1 olarak 39x39’luk bir filtre elde edilmektedir.
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Uretici Ag Modelinde Giriiltii _
Giderilmis Goriintii

Evrisim

180 x 180 x 3
Orjinal Goriintii

s
5
g
2
=

180 x 180 x 6
90x 90 x 16
90x 90 x 16
45x45x32
90 x 90 x 32
45x45x 32
42 x42x 32
42 x42x32
42x42x32
39x39x3

180x 180x 3

Sekil 4.10. VGGM2 aginda ayirt edici model mimarisi

Ayirt edici model kayip fonksiyonu giriste gercek goriintii ve olusturulan goriintliyli alarak
hesaplama yapmaktadir. Kayip degeri, orijinal goriintii verilerinin ve tiim elemanlar1 bir olan
dizinin sigmoid ¢apraz entropi kaybi seklinde hesaplanmaktadir. Uretilen kayip degeri,
tahmin edilen goriintii ve tiim elemanlar1 sifir degerine sahip bir dizinin sigmoid capraz
entropi kaybidir. Toplam kayip degeri bu iki kayip degerleri toplanarak hesaplanmaktadir.

Modelin egitimi sonras1 hesaplanan kayip degerleri Sekil 4.10°da sunulmustur.

1.4 1 f A\ A

1.2 1
1.1 4

1.0 1

Kay1ip Degeri

0.9 1

0.8 1

——  Uretici Kaybi
——— Ayirt Edici Kaybi

0.7 1

0 5 10 15 20 25
Tekrar Sayisi

Sekil 4.11. Uretici ¢ekismeli agin egitimi sirasinda elde edilen kayip degerleri
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VGGM2 ag egitilirken baslangicta olusturulan goriintli gercekten ¢ok uzak olmakta, bu
nedenle ayirt edici ag daha iyi kayip degerleri elde etmektedir. Uretici ag ilk egitim
asamalarinda diizgiin olmayan goriintiiler tirettigi i¢in, ilk egitim asamalarinda tiretici kayb1
rastgele davranmaktadir. Egitimin sonuna dogru tiretici kayip degeri iyilesmeye baslamakta
ve gercege yakin goriintiiler elde edilmektedir. Egitimin son asamalarinda ayirt edicinin
performanst diismektedir. Olusturulan VGMM2 modelinde ayirt edici kaybi zaman
icerisinde azalmakta, iiretici kaybi artmaktadir. Uretici cekismeli agin egitimi sirasinda elde
edilen iiretici ve ayirt edici kayip grafigi incelendiginde grafikteki bu artig ve diisiisler egitim

asamasinin basarili gectigini gostermektedir.

VGGM2 modeli tasarlanirken modele girdi olarak verilen 3 ardisik goriintii yerine 5 goriintii
kullanilarak da ¢alisma yapilmistir. Modele 5 goriintiiyii girdi alan ¢alismada renklerde ve
gorlintiide bozulmalar meydana gelmektedir. Elde edilen goriintiiller Resim 4.1°de

sunulmustur.

Orijinal Goriintii Giiriiltili Gortintii Glirtiltii Giderilmis
Gortnti

5 Girdi ile Yapilan Test

3 Girdi ile Yapilan Test

Resim 4.1. VGGM2 modelinde bes girdi kullanilmasi
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Goriintl gecisinde titremenin Onlenmesi

Giirtiltii giderimi i¢in yapilan bazi ¢alismalarda video goriintlilerinin gegisi sirasinda
titremeleri 6nlemek i¢in hareket tespiti yapilmaktadir. Her pikselin belirli bir zamandaki
konumu, diger bir zamandaki konumuyla karsilastirilarak nesnenin hareketi
hesaplanmaktadir. Hareket tahmini i¢in kullanilan optik akis yontemlerinde, nesne veya
kamera hareketlerini tespit etmeye yarayan algoritmalar kullanilmaktadir. Giiriiltii giderme
icin kullanilan hareket tahmini iceren diigiik giirtiltii degerlerine sahip bir goriintiide, ani
degisen sahne igeriginde bulaniklagsmay1 Onlemek i¢in adaptif agirlikli ortalama filtresi
kullanilmaktadir [151]. Bu yontem hizli yakinlastirma ve kamera goriisiinde degisiklikler
oldugunda, aniden degisen sahne icerigi iceren goriintiileri filtrelemek i¢in kullanilmaktadir.
Baska bir calismada, video karelerinin ¢oziiniirliigiinii artirmak i¢in hareket tabanli bir
yontem gelistirilerek, nesne sinirlar1 ve kenar bilgisinin daha yiiksek kalitede olugturulmasi

saglanmaktadir [152].

Hareket tahmini uzun hesaplamalar gerektirdigi ve gelistirilen yontemin her goriintiide ayni
¢oziimli sunamamasindan dolayr bazi arastirmacilar hareket tahmini yerine goriintii
karelerindeki pikseller arasinda eslestirme yaparak, eslesen bloklardaki agirlikli ortalamay1
alarak giiriiltii gidermektedirler. Hareket tahmini hesaplama problemlerini agsmak igin,
hareket tahmini olmayan bir¢cok video giderme algoritmasi da gelistirilmistir. Bu tlirde
gelistirilen yonteme basarili bir 6rnek yerel olmayan ortalama yontemidir. Bu yontemlerde,
giiriiltii giderme islemi, her pikselin 2 boyutlu veya 3 boyutlu komsulugunun agirlikli

ortalamasi bulunarak yapilmaktadir.

Yapilan caligmada goriintii gegisinde titremeyi 6nlemek icin yerel olmayan ortalamalar ile
VGGM2 modelinin basar1 degerleri kiyaslanmistir. Yerel olmayan ortalamalar, kenarlari ve
goriintii detaylarin1 koruyarak basarili giiriiltii giderme sonuglari saglamaktadir [153].
Arama penceresi boyutu, yama boyutu, agirlik fonksiyonu, diizenleme parametresi ve benzer
yamalarin say1si, belirli bir goriintii ve giiriiltii giderme gorevine bagli olarak en iyi sonuglari
elde etmek icin ayarlanmaktadir. Yerel olmayan ortalamalar yontemi ile giiriiltii giderilmesi
yapilacak gorlintiinlin boyutu, benzer yamalarin belirlenmesi i¢in kullanilacak pencere

boyutunu se¢mede onemli bir girdi olusturmaktadir. Yapilan testlerde egitim verisine ait
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goriintliniin boyutu 180x180 seklinde belirlenmistir. Filtre giicli, optimal basar1 igin
belirlenmesi gereken bagka bir parametredir. Daha yiiksek filtre giicii giiriiltiiyli daha iyi bir
sekilde gidermekte, ancak ayn1 zamanda goriintiiniin detaylarini da kaybetmektedir. Yapilan
denemelerde daha kii¢iik arama pencereleri kullanilarak goriintiiye ait ayrintilar korunmakta
ancak giirtiltiller goriintiiden tam olarak arindirilamamaktadir. Daha biiyiik filtreleme
seviyesi kullanilarak giiriiltii daha iyi bir sekilde ortadan kaldirilmakta ancak goriintiiye ait
ayrintilar ortadan kaybolmaktadir. Yerel olmayan ortalamalar yontemindeki parametre

secimleri ve ¢alismanin sonuglart Cizelge 4.8’de sunulmustur.

Cizelge 4.8. Yerel olmayan ortalamalar yontemindeki hiper parametre se¢imi

Filtreleme Seviyesi | Arama Pencere Genisligi | islem Siiresi (sn) | PSNR | SSIM
4 21 1,8 | 22,61 0,74
5 21 2,3 22,66 0,74
7 25 24| 22,73 0,75
7 29 24 22,70 0,75
7 23 2,1 | 2271 0,75

Yerel olmayan ortalamalar yonteminde filtre seviyesi, arama pancere genisligi gibi
goriintiiniin boyutu ve giiriiltii seviyesine bagli olarak ayarlanmasi gereken parametreler
bulunmaktadir. Filtre sayis1 7, arama pencere genisligi 23 kullanildig1 zaman optimum

giiriiltii giderme sonucu elde edilmektedir.

CBSDA400 veri kiimesi tizerine 10 dB giiriiltii eklenerek yerel olmayan ortalamalar yontemi

ile giirtiltii giderme iglemi sonrasi elde edilen goriintiiler Resim 4.2°de sunulmustur.



72

Orijinal Goriintii Girtiltili Goriintii Giriiltii Giderme Sonucu

Resim 4.2. Yerel olmayan ortalamalar yontemi sonucu olusan goriintiiler

180x180 boyutlarinda Vimeo veri kiimesine ait goriintiiler kullanilarak énce VGGM1
modeli ile giiriiltii giderimi yapildiktan sonra elde edilen goriintiilerin yerel olmayan
ortalamalar ve VGGM2 kullanilarak zamansal giiriiltii giderme islemi yapilmasi sonucu elde

Ol¢iimlere ait sonuglar Cizelge 4.9°da kiyaslanmaktadir.
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Cizelge 4.9. Yerel olmayan ortalamalar yontemi ile VGGM2’nin kiyaslanmasi

Yontem Girtlti Seviyesi | PSNR (dB) | SSIM
VGGM1 + VGGM2 c=10dB 33,45 0,96
VGGM1 + NLM 32,63 0,96
VGGM1 + VGGM2 c=20dB 31,28 0,94
VGGM1 + NLM 31,21 0,94
VGGM1 + VGGM2 c=30dB 27,96 0,93
VGGM1 + NLM 26,36 0,92
VGGM1 + VGGM2 c =40 dB 24,80 0,84
VGGM1 + NLM 24,12 0,84
VGGM1 + VGGM2 o =50dB 22,94 0,71
VGGM1 + NLM 22.47 0,71
VGGMI1 + VGGM2 o =60 dB 23,28 0,79
VGGM1 + NLM 23,36 0,79
VGGM1 + VGGM2 o =70dB 24,09 0,80
VGGM1 + NLM 24,17 0,80
VGGM1 + VGGM2 o =80 dB 23,45 0,78
VGGM1 + NLM 24,01 0,78
VGGM1 + VGGM2 0 =90 dB 22,82 0,74
VGGM1 + NLM 23,01 0,74
VGGM1 + VGGM2 6 =100 dB 21,96 0,72
VGGM1 + NLM 21,72 0,72

Yapilan calismada VGGM1 modeli sonrasi VGGM?2 zamansal modelinin kullanilmasi ¢cogu
giiriiltii seviyesinde daha iyi sonuglar vermektedir. [Tk asamada VGGM 1 modeli kullanilarak
50 dB giiriiltitye sahip 180x180 boyutundaki goriintiilerde giiriiltii giderildikten sonra elde
edilen goriintiilerde ikinci asamada VGGM2 yontemi ile giirtiltii giderme islemi sonrasi elde

edilen goriintiiler Resim 4.3°de sunulmustur.
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Orijinal Goriintii

Girtltilii Goriinti

VGGM1

VGGMI1 + VGGM2

Resim 4.3. VGGM1 ve VGGM2 modelleri kullanilarak giirtiltii giderme

Farkl1 bir veri kiimesi kullanilarak, yerel olmayan ortalamalar yontemi ve VGGM2 yontemi
kiyaslanmistir. Yerel olmayan ortalamalar yonteminde OpenCV kiitiiphanesi kullanilmig
olup, 180x180 boyutundaki CBSD400 veri kiimesi iizerinde 50 dB giiriiltii eklenen

gorlintiilerde, giirtiltii giderme sonrasi elde edilen goriintiilerin PSNR degerlerinin, yerel
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olmayan ortalamalar yonteminin uygulanmasi sonucu ortalama 1 dB oraninda artig oldugu
gbzlenmistir. Benzer ¢alisma VGGM?2 modeli ile de yapilmis olup, [0-50] dB giiriiltii

seviyelerinde bu modelin daha iyi sonuglara ulastig1 goriilmiistir.

Tiim sonugclar karsilastirildiginda daha az giiriiltiiye sahip goriintiilerde giiriiltii giderilmeye
calisildiginda, VGGM2 modelinin daha basarilt oldugu, giiriilti degerleri 60-90 dB
araliginda oldugu zaman yerel olmayan ortalamalar yonteminin daha iyi sonuclar elde ettigi
goriilmiistiir. Yerel olmayan ortalamalar yontemi giiriiltii azaltmada iyi bir performans elde
etmesine ragmen pencere boyutu, filtre giicii gibi elle ayarlanan parametrelere sahip olmasi
ve GAN yonteminin daha iyi sonuglar liretebilmesi nedeniyle zamansal giiriiltii giderme

isleminde VGGM2 modelinin kullanimina karar verilmistir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR

VGGM ag giiriiltiiyle bozulmus video verilerinden giiriiltiiyti kaldirip, gercek sinyalleri,
uzaysal ve zamansal isleme yoluyla geri kazanmaktir. Uzaysal ve zamansal video giiriiltii
giderme i¢in mevcut yaklasimlar genellikle hareketli bir nesnenin goriintii icinde degismesi
ya da hizli hareket ettiginde bulanik gdriinmeye baslamasi ile optik akis hesaplamasinin
bozulmasina neden olmaktadir. VGGM’de Once goriintii, sonra video iizerinde giiriiltii
giderilerek iki asamal1 bir model gelistirilmistir. Ilk asamada gériintii karelerinde uzaysal
giiriiltii giderme yapilmaktadir. Ikinci asama olan zamansal giiriiltii giderme asamasinda, bir
onceki ve sonraki goriintii gerceveleri dahil ederek daha iyi giiriiltii giderme olanagi
saglanmaktadir. Bu iki asamali ag, donanimsal yetersizlikler nedeniyle ayr1 ayr1 egitilmistir.
Son asamada goriintiiler arasi titreme Onlenerek goriintii gegisleri daha diizgiin hale
getirilmektedir. Ilerleyen asamalarda modelin calistirilma asamalar1 ve diger modellerle

yapilan kiyaslamalar sunulmaktadir.
5.1. Cahisma Yapilan Veri Kiimeleri

Giirtiltii giderme modelinin farkli senaryolarda etkili bir sekilde ¢aligmasini saglamak icin
farkli veri kiimeleri ile calismast saglanmistir. Veri kiimeleri, ger¢ek diinyadan elde edilen
videolar ve goriintiilerden olusmaktadir. Hareketli nesneler, ani olarak degisen goriintii
sahneleri ve farkli goriintiileri iceren veri kiimeleri daha iyi sonuglar elde etmeye yardimci

olmaktadir. Kullanilan veri kiimelerine ait detayl bilgi asagidaki boliimde sunulmustur.

5.1.1. Setl12 veri kiimesi

Set12 veri kiimesi, goriintii isleme ve giiriiltii giderme testlerinde yaygin olarak kullanilan,
12 tane test goriintiisiinden olusan bir goriintii koleksiyonudur. i1k yedi gériintiiniin boyutlar:
256 x 256, son bes goriintliniin boyutlari ise 512 x 512'dir. Bu goriintiilere ait 6rnek resimler

Resim 5.1°de sunulmustur.
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Resim 5.1. Set12 veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler

5.1.2. DAVIS veri kiimesi

Davis [154] veri kiimesi video gorintiilerinin goriintii karelerine ayristiritlip goriinti
islemede kullanilmasi i¢in olusturulan bir veri kiimesidir. Davis veri kiimesinde 60'1 egitim,
30'a dogrulama, 601 test olmak {izere toplam 150 video bulunmaktadir. Videolar gercek
hayattaki olaylarin kaydedilmesi ile olusmaktadir. Resim 5.2’de modeli egitmek i¢in

kullanilan veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler sunulmustur.

Resim 5.2. DAVIS veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler

5.1.3. Derf veri kiimesi

Derf veri kiimesi, video ilizerinde yapilan ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilan video
parcgalarin1 icermektedir. Veri kiimesi doga, insan ve manzara videolarmi igermektedir.
Resim 5.3’de modeli egitmek i¢in kullanilan veri kiimesine ait Ornek goriintiiler

sunulmustur.
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Resim 5.3. Derf veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler

Derf veri kiimesinden secilen egitim ve test videolar: saniyede 30 ¢erceve icermektedir.
Egitim verisi olarak “city, foreman” verileri kullanilmistir. Test verisi olarak “crew” verisi
kullanilmistir. Her bir veri kiimesi 300 video karesi icermektedir. Egitim verisi toplamda
600 kare, test verisi 300 kare icermektedir. Modelin egitimi ve testi sirasinda YUVAMPEG

formatindaki veriler RGB formatina ¢evrilerek kullanilmigtir.

5.1.4. CBSD400 veri kiimesi

CBSD400 veri kiimesi 400 tane renkli doga goriintiilerinden olusmaktadir [155]. Bu veri
kiimesi egitim verisi olarak kullanilmakta, test verisi olarak CBSD68 veri kiimesi
kullanilmaktadir. CBSD68, 68 tane renkli doga goriintiilerinden olusan test verileridir.
Resim 5.4’de modeli egitmek i¢in kullanilan veri kiimesine ait Ornek goriintiiler

sunulmustur.

Resim 5.4. CBSD400 veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler
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5.1.5. Vimeo veri kiimesi

Vimeo [156] veri kiimesi, video siiper ¢Oziiniirliik ve giiriiltii giderme alanlarinda kullanilan
genig bir veri kiimesidir. Vimeo veri kiimesi, bir¢ok farkli video karesini igeren yiiksek
¢ozlniirliiklii videolardan olugsmakta ve video isleme algoritmalarinin degerlendirilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Vimeo veri kiimesi, ¢esitli senaryolarda c¢ekilmis yiiksek ¢oziintirliiklii
videolar igcermektedir. Bu ¢esitlilik, modelin farkli tiirlerde ve kosullarda etkili bir sekilde
caligmasini saglamaktadir. Resim 5.5’de modeli egitmek icin kullanilan veri kiimesine ait

ornek goriintiiler sunulmustur.

Resim 5.5. Vimeo veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler

5.1.6. BSD400 veri kiimesi

Berkeley boliimleme veri kiimesi (Berkeley Segmentation Dataset 400-BSD400), 400 tane
gri renkte doga, sehir manzarasi ve nesnelere ait goriintiilerinden olusmaktadir. BSD400
goriintli segmentasyonu alaninda yaygin olarak kullanilan bir veri kiimesidir. Gorlinti
isleme ve bilgisayarli gorii aragtirmalarinda segmentasyon algoritmalarinin gelistirilmesi ve
degerlendirilmesi ic¢in kullanilmaktadir. Modelin testi asamasinda BSD68 veri kiimesi
kullanilmistir. BSD68, 68 tane gri renkte doga goriintiilerinden olugsmaktadir. Resim 5.6’da

modeli egitmek i¢in kullanilan veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler sunulmustur.
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Resim 5.6. BSD400 veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler

Kullanilan egitim ve test veri kiimeleri

Davis 2017, CBSD400, Vimeo, Derf, Set12, BSD400 olmak iizere alt1 veri kiimesi tizerinde
giirtiltii giderme deneyleri gergeklestirilmistir. Davis 2017 egitim veri kiimesinde, 480 adet
veriden olusan bir kiime kullanilmistir. Egitim verisi olarak kullanilan veri kiimesindeki
klasor adlar1 ve goriintii sayilari; Car-turn - 80, Mbike-trick - 79, Motorcross-bumps - 60,
Sheep - 68, Soccerball - 48, Train - 80, Upside-down — 65°dir. Test veri kiimesi olarak Bus
klasériinde yer alan 80 adet goriintii kullamlmustir. Ikinci veri kiimesi olan Vimeo, gergek
yasam goriintiilerinden olusmaktadir. Vimeo veri kiimesi, ardisik goriintiilere ait 7 alt
klasorden olusmaktadir. Bu veri kiimesinde, Vimeo goriintiilerinin 00001 ve 00002
dosyasindaki goriintiilerden olusan 420 tane goriintii egitim kiimesi kullanilmistir. Vimeo
veri kiimesinde, 0003 klasoriindeki 0004, 0007, 0008, 0012, 0016, 0019, 0022, 0025, 0029
ve 0031 numaral klasorlerde yer alan toplam 70 goriintii test verisi olarak kullanilmistir.
Ucgiincii veri kiimesi olan CBSD400, 400 goriintiiden olusmaktadir. Derf veri kiimesi
gorilintli isleme ve goriintli gecislerinin test edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Derf veri
kiimesinde yer alan city30 ve foreman30 videolar1 toplam 600 tane video karesine
sahiptirler. Bu videolar egitim verisi olarak kullanilmistir. Derf veri kiimesinde yer alan crew
videosu test verisi olarak kullanilmis olup, bu klasdrde 300 adet goriintii bulunmaktadir.
Toplamda 1900 adet renkli goriintii egitim verisi olarak kullanilmistir. Veri artirim orani
%20 olarak belirlendigi i¢in renkli goriintiilerde egitim ve dogrulama verisi olarak toplamda
2280 goriintii kullanilmistir. Egitim veri oran1 %80, dogrulama veri kiimesi orani %20 olarak
belirlenmistir. Gri renklerin testlerini yapabilmek i¢in BSD400 veri kiimesi ve BSD68 test

veri kiimesi kullanilmistir. Onerilen yéntemlerin giiriiltii giderme performansimi test etmek
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icin PSNR, SSIM, FSIM, RMSE, SRE, NMI 6l¢iim yontemleri kullanilmistir.

5.2. Deneysel Sonuclar

VGGM, test veri kiimesine farkli giiriiltii tiirleri eklenerek uygulanmis, elde edilen

sonuglara ait gorseller ilerleyen boliimlerde karsilastirilmistir.

5.2.1. Kullanilan donanim

Ik etapta AMD Radeon Pro 5300M GPU’ya sahip, 2,6 GHz 6-Core Intel Core i7 islemcili,
16 GB 2667 MHz DDR4 bellege sahip bir bilgisayarda ¢alisma yapilmistir. Kullanilan ilk
donanim CPU ve RAM acisindan uygun olmasina ragmen, yapilan ¢alismada GPU 1sinma
sorunu nedeniyle farkli bir donanima gecis yapilmistir. 1xTesla K80, compute 3.7, 2496
CUDA core igeren, 12GB GDDRS5 VRAM GPU, Ixsingle core hyper threaded Xeon
Processors @2.3Ghz islemcili, 13 GB RAM 2667 MHz DDR4 bellege sahip bir donanim

iizerinde ¢alisma yapilmistir.

5.2.2. VGGM’nin diger modellerle kiyaslanmasi

VGGM alaninda bagar1 elde etmis derin 6grenme yontemleri ve geleneksel giiriiltii giderme
yontemleri ile kiyaslanmistir. Farkli veri kiimeleri ile yapilan kiyaslamalarda modelin
diisiik giiriiltiilerde basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. VGGM, BRDNet, SCUNet,
FastDVDNet, DnCNN ve VideNN derin 6grenme modelleriyle modelleri ile kiyaslanmistir.
Geleneksel giiriiltii giderme yontemlerinden Bilateral filtre, temel bilesen analizi, dalgacik

dontigiimii, BM3D ve Wiener filtresi kiyaslama i¢in kullanilmistir.

Setl12 veri kiimesi ile yapilan calisma

Geleneksel giiriiltli giderme yontemleri goriintii isleme alanlarinda uzun siiredir kullanilan,
matematiksel ve istatistiksel temellere dayanan yontemlerdir. Bu yontemler genellikle
filtreleme ve sinyal doniisiim ydntemlerini kullanmaktadirlar. Set12 veri kiimesi
kullanilarak, VGGM geleneksel giiriiltii giderme yontemleri ile karsilastirilmigtir. Elde

edilen sonugclar Cizelge 5.1°de sunulmustur.
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Cizelge 5.1. Setl12 veri kiimesi kullanilarak giiriiltii giderme sonuglar1

Yontem Giiriiltii Degeri (dB) | PSNR | SSIM
VGGM 30 29,37 0,892
Bilateral Filtre 30 27,88 0,712
Temel Bilesen Analizi 30 26,68 0,596
Dalgacik Doniistimii 30 21,74 0,316
BM3D 30 31,26 0,845
Wiener Filtresi 30 27,81 0,707

Yapilan kiyaslama sonucunda gelistirilen VGGM yontemi yapisal benzerlik endeksine gore
daha iyi degerler elde etmektedir. Yapisal benzerlik endeksi goriintiideki parlaklik, kontrast
ve yapisal benzerlik degerlerini kiyaslamaktadir. Bu degerler kiyaslandiginda VGGM’nin
diger modellerden 0,1 daha fazla SSIM degerine sahip oldugu goriilmektedir. BM3D
yontemi benzer goriintii karelerini gruplayarak giiriiltii giderme iglemi yapmaktadir. Bu

yontem PSNR degeri olarak en iyi sonucu elde etmektedir.

BSD400 veri kiimesi ile yapilan calisma

Yapilan ¢aligmada siyah beyaz goriintiiler kullanilarak VGGM modeli, BRDNet modeli ve
evrisimsel giiriiltii gideren otokodlayict modeli ve DnCNN modeli birbirleriyle egitim stiresi
ve giiriiltii giderme basaris1 bagliklarinda kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglarda DnCNN
yonteminin diger yontemlere gore orijinal goriintiiye daha yakin bir basar1 elde ettigi
goriilmektedir. BRDNet yontemi PSNR degerine gore iiciincii basarilt sonucu elde
etmektedir. Yontemin daha derin bir mimariye sahip olmasi nedeniyle modelin egitim siiresi
diger yontemlere gore daha uzun siirmektedir. CDAE yontemi diger yontemlere gore orijinal
goriintiiye biraz uzak bir sonug elde etse de mimarinin basitligi nedeniyle egitim siiresi kisa
stirmektedir. VGGM diger yontemlere gore daha uzun bir egitim siiresine sahiptir. VGGM,
DnCNN yonteminden sonra ikinci bagarili sonucu elde etmektedir. Egitim stireleri ve elde

edilen basar1 oranlar1 Cizelge 5.2°de sunulmustur.
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Cizelge 5.2. BSD400 veri kiimesi ile 0=25 dB giiriiltii seviyesinde giiriiltii giderme

Yontem Egitim Egitim Kayip | Test Kayip PSNR SSIM Toplam
Siiresi (sn) Degeri Degeri (dB) Parametre
VGGM 3900 0,0011 0,0010 33,71 0,95 1,432,712
BRDNet 1800 0,0026 0,0023 25,81 0,80 1,118,805
CDAE 50 0,0030 0,0027 25,59 0,82 314,625
DnCNN 650 0,0010 0,0009 34.49 0.97 558,016

Yapilan calismada BRDNet yOnteminin, egitim siiresinin uzun oldugu, modelin egitim
siirecinde daha fazla bellege ihtiya¢c duydugu goriilmiistiir. DnCNN yontemi BRDNet
yontemi kiyaslandiginda, DnCNN modelinin egitim siiresinin daha kisa oldugu ve orijinal
resme yakinlik agisindan basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. BRDNet mimarisinde
iki farkli model ilizerinde giirliltii giderimi yapildiktan sonra son asamada goriintiiler
birlestirerek giirtiltii giderimi tamamlanmaktadir. Model derin bir aga sahip oldugu i¢in
egitim siiresi olarak ikinci sirada yer alamktadir. CDAE yontemi hizli egitim siiresi ile 6n
plana ¢ikmaktadir. Otokodlayicilar veriyi once sikistirip sonra orijinal veri boyutuna
doniistiirdiigii i¢in kullanilan parametreler diger modellere gére daha az olmakta ve egitim

stiresi digerlerinden daha kisa siirmektedir.

VGGM daha derin bir mimariye sahip oldugu icin egitim siiresi digerlerine gére daha uzun
siirmektedir. Diisiik giiriiltii seviyelerinde VGGM, DnCNN modelinden sonra ikinci basarili
sonucu elde etmektedir. 180x180 boyutlarinda BSD400 egitim veri kiimesi kullanilarak
0=25 dB giiriiltii seviyesinde giiriiltii giderme islemi sonucu elde edilen goriintiiler Resim

5.7°de sunulmustur.

Orijinal Goriinti
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BRDNet

Resim 5.7. BSD400 veri kiimesinde giiriiltii giderme

Gorilintiilerde DnCNN yontemi ile yapilan giiriiltii giderme isleminde orijinal goriintiiye
daha yakin sonuclar elde edilmektedir. VGGM ile yapilan giiriiltii giderme sonucunda
giirtilti kalintilarimin oldugu goriilmektedir. BRDNet ve CDAE benzer sonuglart elde
etmektedir, buna paralel olarak iki modelin {rettigi goriintillerde giiriiltii tam olarak

giderilememekte ve goriintii izerinde giiriiltii kalintilar1 yer almaktadir.

Vimeo veri kiimesi ile yapilan calisma

Renkli goriintiiler ile yapilan calismada giiriiltii giderme sirasinda 180x180 gdriintii
boyutlarina sahip Vimeo veri kiimesi kullanilmistir. Vimeo veri kiimesindeki goriintiilere
farkli seviyelerde Gauss giiriiltiisli eklenerek giiriiltii giderme islemi yapilmistir. Giiriilti

giderme islemi sonuglar1 Cizelge 5.3’de yer almaktadir.

Cizelge 5.3. Vimeo veri kiimesi ile giiriiltii giderme

Model | PSNR | SSIM | FSIM | RMSE SRER NMI

c=10dB

VGGM 33,45 0,96 0,98 0,00000595 | 27,60940518 | 1,31988876

DnCNN 31,62 0,96 0,96 0,00000658 | 29.94891832 | 1,26481931

FastDVDNet 38,75 0,97 0,98 0,00000370 | 28,73818615 | 1,47420992

SCUNet 32,32 0,93 0,96 0,00000683 | 29,19934567 | 1,31023457

ViDeNN 36,01 0,97 0,98 0,00000375 | 28,81461964 | 1,37967875
5 =20 dB

VGGM 31,28 0,94 0,98 0,00000670 | 26,51251097 | 1,28100650

DnCNN 28,50 0,88 0,94 0,00000919 | 28,91471904 | 1,21844920

FastDVDNet 36,14 0,96 0,81 0,00000816 | 29.42698117 | 1.41383780

SCUNet 31,01 0,90 0,85 0,00001020 | 28,46563232 | 1,22453432

ViDeNN 32,78 0,95 0,98 0,00000546 | 27,19880515 | 1,30970825
c =30 dB

VGGM | 27,96 ] 0,93 | 0,97 | 0,00000785 | 25,84463736 | 1,26539911




87

DnCNN 27,57 0,85 0,93 0,00000976 | 25,60464560 | 1.21524364
IFastDVDNet 34,56 0,94 0,78 0,00000910 | 26,95832594 | 1,36728302
SCUNet 30,28 0,88 0,73 0,00001020 | 26,24969337 | 1,26575533
ViDeNN 30,78 0,94 0,97 0,00000690 | 26,20117441 1,27062415
o =40 dB
VGGM 24,80 0,84 0,93 0,00001772 | 22,31818627 | 1,15976109
DnCNN 25,78 0,86 0,90 0,00001266 | 27,68365936 | 1,20183748
IFastDVDNet 31,50 0,91 0,96 0,00000938 | 25,91240181 1,29212799
SCUNet 28,05 0,86 0,94 0,00000989 | 26,45223221 1,28343232
ViDeNN 29,25 0,92 0,96 0,00000824 | 25,43972099 | 1,24162612
c =50 dB
VGGM 22,94 0,71 0,91 0,00001746 | 22,35371852 | 1,13447810
DnCNN 24,07 0,86 0,89 0,00001549 | 26,01237444 | 1,18954434
IFastDVDNet 30.94 0,90 0,74 0,00001014 | 22,20597940 | 1,27439129
SCUNet 27,35 0,78 0,69 0.00001180 | 28,74564596 | 1,21104815
ViDeNN 28,07 0,90 0,95 0,00000946 | 24,84573300 | 1,21933855
c =60 dB
VGGM 23,28 0,79 0,94 0,00001678 | 22,61964692 | 1,14339676
DnCNN 23,61 0,83 0,88 0,00001790 | 26,23484544 | 1,13836454
IFastDVDNet 29.62 0,88 0,92 0,00002083 | 26,96939781 | 1,25531418
SCUNet 25,76 0,85 0,90 0,00001790 | 25,48590480 | 1,18572409
ViDeNN 27,07 0,88 0,95 0,00001061 | 24,34607659 | 1,20172489
c =70 dB
VGGM 24,09 0,80 0,94 0,00001640 | 22,68025209 | 1,16675618
DnCNN 23,59 0,83 0,88 0,00001890 | 26,21848328 1,12952568
IFastDVDNet 29.21 0,86 0,91 0,00000823 | 29.34231944 | 1,24043889
SCUNet 23,55 0,82 0,88 0,00001901 | 26,22983478 1,12567458
ViDeNN 26,18 0,85 0,94 0,00001178 | 23,89812518 1,18720548
c =80 dB
VGGM 23,45 0,78 0,93 0,00001705 | 22,46940346 | 1,14968402
DnCNN 23,19 0,82 0,87 0,00001930 | 26,20343453 1,12885443
IFastDVDNet 27.87 0,82 0,89 0,00001546 | 29,09311029 | 1,22085701
SCUNet 23.54 0,81 0,82 0,00001449 | 22,90645323 1,18065343
ViDeNN 25.32 0,83 0,93 0.00001300 | 25.47850984 | 1.17491554
6 =90 dB
VGGM 22,82 0,74 0,92 0,00001772 | 2226718184 | 1,12774747
DnCNN 22,79 0,80 0,86 0,00002080 | 26,01435457 | 1,12792385
IFastDVDNet 27.20 0,78 0,77 0,00001748 | 24,33056552 | 1,20021257
SCUNet 21,80 0,72 0,61 0.00003051 | 21,67656433 1,13906643
ViDeNN 24,38 0,80 0,92 0,00001449 | 23,02029919 | 1,16353475
6 =100 dB
VGGM 21,96 0,72 0,81 0,00002955 | 21,90164551 1,13943164
DnCNN 22,29 0,79 0,84 0,00002270 | 25,96653362 | 1,14738346
IFastDVDNet 25,63 0,79 0,86 0,00002084 | 27.96033125 | 1,17881298
SCUNet 21,59 0,71 0,60 0.00003186 | 21.53600689 | 1.12222803
ViDeNN 23.37 0,77 0,81 0,00003625 | 22,53674612 | 1,15140495

Vimeo veri kiimesi ile yapilan ¢calismada FastDVDNet yontemi diger yontemlere gore daha

basarili sonuclar elde etmektedir. Modelin mimarisinde kullanilan giiriiltii haritalar1 diger

modellerde bulunmamakta olup, giiriiltii haritalari, modele giderilecek giiriiltii hakkinda 6n

bilgi vermektedir. Modelin egitimi sirasinda giiriltii haritalar1 kullanilarak, gergek giiriiltii
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dagilimma benzer giiriiltiiler elde edilebilmektedir. Modelin tiim giiriiltii seviyelerinde
basar1 elde etmesindeki en 6nemli faktorlerden bir digeri de zamansal ve uzaysal modelin

tek bir seferde egitilmesi ve modelin tek seferde agirlik degerlerinin hesaplanmasidir.

Vimeo test veri kiimesi kullanilarak yapilan giiriiltii giderme ¢alismasindaki, PSNR degerleri
kiyaslamas1 Sekil 5.1’de, SSIM degerlerinin kiyaslanmasi Sekil 5.2°de, FSIM degerlerinin
kiyaslanmas: Sekil 5.3’de, RMSE degerlerinin kiyaslanmas: Sekil 5.4’de, SRER
degerlerinin kiyaslanmasi Sekil 5.5’de, NMI degerlerinin kiyaslanmasi Sekil 5.6’da ¢ubuk
grafik olarak sunulmustur.
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Sekil 5.1. Vimeo veri kiimesi kullanilarak PSNR degerlerinin kiyaslanmasi

Hazirlanan modelde RAM ve GPU kisitindan dolay1 uzaysal ve zamansal model ayr1 ayri
egitilmis olup, uzaysal modeldeki agirlik degerleri zamansal modele bagli olarak
degismemektedir. PSNR degerleri géz oniinde bulunduruldugunda VGGM, 0-30 dB giiriilti
araliginda DnCNN modeline gore daha iyi sonuclar elde etmesine ragmen, ilerleyen giiriiltii
seviyelerinde asir1 6grenme ve yiiksek giiriiltitye adapte olamamasindan dolay1 diisiik basar1
oranlarina sahip olmaktadir. 20 dB giiriiltii eklenmis goriintiiler incelendiginde DnCNN
yonteminde giiriiltii kalintilarma rastlanilmaktadir. Ikinci basarili PSNR degerlerini

ViDeNN modeli elde etmektedir.
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Sekil 5.2. Vimeo veri kiimesi kullanilarak SSIM degerlerinin kiyaslanmasi

ViDeNN, Vimeo veri kiimesinde SSIM degerleri dikkate alindiginda ikinci bagarili sonucu
elde etmektedir. Modelin mimarisinde 2 asamali giiriiltii giderme islemi yapilmakta ve
model tek bir parca halinde egitilmektedir. Bu model FastDVDNet modelinden sonra ikinci

basarili sonuglar1 elde etmektedir.
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Sekil 5.3. Vimeo veri kiimesi kullanilarak FSIM degerlerinin kiyaslanmasi

SCUNet mimarisinde goriintiiler aras1 eslestirme yapilarak benzer goriintiiler iizerinde
giirtiltii giderme islemi yapilmaktadir. Bu model yiiksek giiriiltii seviyelerinde daha diisiik
basarilar elde etmektedir. Bu model giiriiltii giderme performansini artirmak igin seyrek
kodlama ve derin 6grenme tekniklerinin birlesimini kullanmaktadir. Seyrek kodlama
gorilintiideki giiriiltiiyli tahminlemek i¢in kullanilan bir vektorii ifade etmektedir. SCUNet

seyrek kodlama ve U-Net mimarisini kullanarak giiriiltii giderme islemi yapmaktadir. Bu
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model FSIM degerleri goz onilinde bulunduruldugunda yiiksek giiriiltii seviyelerinde kenar

ve dokular1 tam olarak olusturamamaktadir.
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Sekil 5.4. Vimeo veri kiimesi kullanilarak RMSE degerlerinin kiyaslanmasi

RMSE, modelin giiriiltii giderme performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6l¢iidiir
ve modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar uzak oldugunu gostermektedir. Daha
diisiik bir RMSE degeri, daha iyi bir model performansini temsil etmektedir. Dolayisiyla,
bir modelin digerlerinden daha diisiik bir RMSE degeri elde etmesi, bu modelin daha iyi
tahminler yaptigin1 gdstermektedir. RMSE hesaplanirken, modelin tahminlerinin gergek
degerlerle arasindaki farklarin karelerinin toplaminin ortalamasinin karekokii alinir. Giirtiltii
giderme sonugclari incelendiginde FastDVDNet ve ViDeNN modellerinin daha diisiik RMSE
degerlere sahip oldugu goriilmektedir. VGGM 0 - 30 dB aralifinda FastDVDNet ve

ViDeNN modellerinden sonra iyi sonuglar elde etmektedir.
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Sekil 5.5. Vimeo veri kiimesi kullanilarak SRER degerlerinin kiyaslanmasi
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SRER, sinyal isleme veya sikistirma islemi sirasinda sinyalin ne kadar iyi bir sekilde yeniden
olusturuldugunu degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Yiiksek SRER degerleri, daha iyi bir
yeniden olusturma veya sikistirma performansini temsil etmektedir. DnCNN modeli 10, 40
ve 90 dB giiriiltii degerlerinde en iyi SRER degerlerine sahip olmaktadir. Model farkli
giirliltii seviyelerine adapte olmas1 sebebiyle bu basariy1 elde etmektedir. 50 dB giiriiltiide
SCUNet modeli basarili sonug elde etmekte olup, diger giiriiltii seviyelerinde FastDVDNet

modeli basarili sonuglar elde etmektedir.

14

12
0.
0.
0.
0.
0 | | | | | | | | | |

c=10dB 6=20dB 6=30dB =40 dB ¢ =50dB =60 dB =70 dB o =80 dB =90 dB ¢ =100 dB

NMI Degeri
o ® =

[\S]

Giiriiltii Degeri
B Gelistirilen Model [ DnCNN [ FastDVDNet [l SCUNet | ViDeNN

Sekil 5.6. Vimeo veri kiimesi kullanilarak NMI degerlerinin kiyaslanmasi

DnCNN modeli 19 katmandan olusan evirisimli sinir agina sahiptir. Bu model NMI degerleri
kiyaslandiginda diisiik giiriiltiilerde diger modeller kadar basar1 elde edemese de giiriiltii
miktari arttikca elde edilen degerler diger modellere yaklagmaktadir. Vimeo veri kiimesinde
gorlintiiler 7 ardisik kareden olusmakta ve sonrasinda baska hareketli goriintiiye
gecilmektedir. Bu veri kiimesinde goriintii gegisleri diger veri kiimelerine gore daha kisa
stirede gerceklesmektedir. Hizl1 goriintii gegislerinde giiriiltii giderme islemi yapildiginda

FastDVDNet’in diger modellere gore basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

Vimeo veri kiimesi kullanilarak 180x180 goriintii boyutlarinda 20 dB giiriiltii eklenmis
gorlintiilerde farkl giiriiltii giderme modelleri kullanilarak giiriiltii giderme islemi sonrasi

elde edilen goriintiiler Resim 5.8’de sunulmustur.
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Resim 5.8. Vimeo veri kiimesinde giiriiltii giderme islemi

Gortintiilerin gorsel olarak kiyaslanmasi sonucu, PSNR ve SSIM degerlerine paralel olarak
FastDVDNet modeli ile giiriiltii giderme sonucu elde edilen gorsellerde daha basarili
gorilintiiler elde edildigi goriilmektedir. FSIM goriintiiler arasindaki hem yapisal hem de
algisal benzerlikleri dikkate alan bir dlgiittiir. FSIM degerlerinin PSNR ve SSIM degerleri
ile benzer kalitede sonuglar iiretmesine ragmen bazi goriintiilerde daha diisiik veya yiiksek
degerler iiretebildigi goriilmiistiir. 6 = 10 dB giiriiltii seviyesinde VGGM daha iyi FSIM
degerine sahip olmasina ragmen PSNR ve SSIM degerleri daha diisiik kalmaktadir. FSIM
degeri parlak ylizeylerde, benzerlik Olgiisii olarak kullanildiginda kiiciik goriintii
degisikliklerinde bile farkli sonuglar iiretebilmektedir. Bu ylizden FSIM degerin tek bagina

goriintii kalitesi 6l¢iitii olarak degerlendirilmesi hatali yorumlara neden olmaktadir. RMSE
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degerleri de u¢ degerlere sahip goriinti ve giriiltii degerlerinde farklt sonuglar
verebilmektedir. 6 = 90 dB giiriiltii seviyesinde DnCNN yontemi daha iyi NMI degeri elde
etmesine ragmen diger 6l¢iim degerleri daha diisiik kalmaktadir. Bu sebeple bu iki degerin
goriintiilerde tek basina bir degerlendirme 0l¢iitii olarak kullanilmast uygun olmamaktadir.
Benzer sekilde NMI degerini elde ederken entropi hesab1 yapmak gerekmektedir. Bu deger
goriintii tizerindeki piksel degerlerine gore farklilik gosterebilmektedir. o = 10 dB giiriiltii
seviyesinde VGGM daha iyi NMI degerine sahip olmasina ragmen diger 6l¢iim degerleri
daha diisiik kalmaktadir. Yapilan testlerde PSNR ve SSIM degerleri ana belirleyici iki 6l¢iit
olarak kullanip bu degerlerin birbirlerine yakin olmasi durumunda destekleyici olarak

RMSE, SRER, NMI ve FSIM degerleri kullanilmistir.

DAVIS veri kiimesi ile yapilan calisma

Girtlti giderme sirasinda 180x180 boyutlarina sahip DAVIS veri kiimesi kullanilmistir.
DAVIS veri kiimesindeki goriintiilere farkli seviyelerde Gauss giiriiltiisii eklenerek giiriiltii

giderme islemi yapilmistir. Giiriiltii giderme islemi sonuglar1 Cizelge 5.4’de yer almaktadir.

Cizelge 5.4. DAVIS veri kiimesi ile giiriiltii giderme

Model | PSNR | SSIM | FSIM | RMSE SRER | NMI
c=10dB
VGGM 31,78 0,93 0,98 0,00000683 | 29,26974930 | 1,26987463
DnCNN 30,77 0,91 0,96 0,00000490 | 29,99472868 | 1,26182283
FastDVDNet 38.11 0,96 0,99 0,00000277 | 35.43981756 | 1,45502321
SCUNet 30,72 0,95 0,99 0,00001812 | 29,87664987 | 1,27439879
ViDeNN 33,53 0,96 0,98 0,00000487 | 31,44241704 | 1,35137601
6 =20 dB
VGGM 29,17 0,92 0,97 0,00000851 | 29.42367443 | 1,25779684
DnCNN 27,18 0,88 0,95 0,00001346 | 27,38648844 | 1,18074927
FastDVDNet 35,37 0,94 0,96 0,00001065 | 33,06740303 | 1,39300627
SCUNet 29,15 0,94 0,95 0.00000968 |  28,98664246 | 1,26498802
ViDeNN 30,20 0,93 0,97 0,00000717 | 29,80603207 | 1,28517021
c =30 dB
VGGM 28,76 0,82 0,95 0,00001054 |  28,76694030 | 1,22958473
DnCNN 26,41 0,86 0,92 0,00001325 | 27,50226580 | 1,23433250
FastDVDNet 34,67 0,92 0,96 0,00001165 | 30,36740301 | 1,23300625
SCUNet 28,75 0,83 0,94 0,00001357 | 29,03066201 | 1,25098663
ViDeNN 28,15 0,90 0,96 0,00000911 | 28,82660867 | 1,24722737
c =40 dB
VGGM 22,05 0,76 0,93 0.00001928 | 25,87198471 | 1,16344878
DnCNN 24,48 0,80 0,88 0,00001241 | 27,88163958 | 1,20122600
FastDVDNet 32.56 0,89 0,93 0,00001203 | 29,66815767 |1,33523720
SCUNet 26,41 0,83 0,92 0,00001325 | 28.02044902 | 1,23085424
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ViDeNN 26,69 | 0,87 | 0,80 | 0,00001479 | 28,12833890 | 1,22122650
6 =50 dB
VGGM 21,80 0,75 0,84 0,00002067 | 25,88018375 [ 1,15805674
DnCNN 22,85 0,73 0,84 0,00001760 | 26,28163958 | 1,14966463
FastDVDNet 32,08 0,88 0,91 0,00001554 | 29,46261563 | 1,32096365
SCUNet 24,22 0,77 0,89 0,00001829 | 26,80453220 | 1,19428053
ViDeNN 25,63 0,84 0,93 0,00001220 | 27,60900776 | 1,20256580
c =60 dB
VGGM 21.45 0,74 0,85 0.00002185 | 25.68064858 | 1.14680543
DnCNN 21,20 0,73 0,89 0,00002190 | 25,34285421 | 1,12125532
FastDVDNet 31,25 0,86 0,91 0,00001709 | 29,05493732 | 1,30470135
SCUNet 23.54 0,74 0,87 0.00001824 | 26,59839211 | 1.08459834
ViDeNN 24,75 0,82 0,92 0,00001352 | 27,16755387 | 1,18669149
c =70 dB
VGGM 20,95 0,73 0,90 0,00002432 | 25,50102832 | 1,13046062
DnCNN 20,93 0,72 0.88 0,00002175 | 25,32578679 | 1,13191219
FastDVDNet 29,65 0,80 0,91 0,00002411 | 28,53668005 | 1,23679482
SCUNet 22,05 0,73 0,84 0,00001603 | 25,69343993 | 1,08432345
ViDeNN 24,03 0,79 0,87 0,00001468 | 26,80476419 | 1,17428092
c =80 dB
VGGM 20,18 0,73 0,83 0,00001393 | 25,42066400 | 1,12072550
DnCNN 20,79 0,71 0,85 0,00001478 | 25.26640364 | 1,12476800
FastDVDNet 28.33 0,76 0,89 0,00001378 |  28,13405078 | 1,22157992
SCUNet 21,35 0,73 0,83 0,00001260 | 25,35969211 | 1,08968323
ViDeNN 23,36 0,77 0,81 0,00001487 | 26,46538701 | 1,16303266
6 =90 dB
VGGM 20,98 0,72 0,82 0,00002169 | 25,60213221 | 1,13083434
DnCNN 20,59 0,71 0,82 0,00002687 | 25,12164679 | 1,11988646
FastDVDNet 27.62 0,73 0.85 0,00001148 | 27.96645895 | 1,19565763
SCUNet 20,56 0,70 0,81 0,00001780 | 26,02487538 | 1,11498301
ViDeNN 22,76 0,75 0,82 0,00001702 | 26,16048722 | 1,15468792
=100 dB
VGGM 21,45 0,71 0,81 0,00002067 | 25,65137099 [ 1,13916560
DnCNN 20,43 0,71 0,80 0.00001780 | 25,01865561 | 1,11396234
FastDVDNet 26.55 0,67 0,84 0,00001246 | 27.66175553 | 1,21103088
SCUNet 20,42 0,68 0,80 0,00001740 |  25,00257597 | 1,11363498
ViDeNN 22,12 0,72 0,82 0,00001833 | 25,84814133 | 1,14524906

DAVIS veri kiimesi ile yapilan ¢alismada FastDVDNet yontemi diger yontemlere gore

daha basarili sonuglar elde etmektedir. DAVIS veri kiimesi Vimeo veri kiimesinden farkli

olarak goriintii gecislerinin daha az oldugu, video karelerinde benzer yamalarin daha fazla

oldugu bir yapiya sahiptir.

DAVIS veri kiimesi kullanilarak yapilan giiriiltii giderme ¢alismasina ait sonuglarin, PSNR

degerlerinin kiyaslamasi Sekil 5.7°de, SSIM degerlerinin kiyaslanmast Sekil 5.8’de, FSIM

degerlerinin kiyaslanmasi Sekil 5.9’da, RMSE degerlerinin kiyaslanmast Sekil 5.10°da,

SRER degerlerinin kiyaslanmast Sekil 5.11°de, NMI degerlerinin kiyaslanmasi Sekil

5.12°de ¢ubuk grafik olarak sunulmustur.
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Sekil 5.7. DAVIS veri kiimesi kullanilarak PSNR degerlerinin kiyaslanmasi

PSNR, giiriiltii giderme sonrasi elde edilen goriintiiniin orjinal resme olan benzerligini piksel
degeri olarak karsilagtirmasini yapmaktadir. Giiriiltii giderme modelleri, giiriiltiiyli azaltmak
icin bazen sinyaldeki detaylar1 kaybetmektedirler. Bu, PSNR degerini artirabilirken, yeniden
olusturulan sinyalin orijinal sinyalden daha farkli olmasma yol agabilmektedir. Goriintii
gecislerinin daha az oldugu DAVIS test veri kiimesinde ikinci bagarili sonuglart ViDeNN
modeli elde etmektedir. VideNN modelinin mimarisinde 2 asamali giiriiltii giderme iglemi
yapilmakta olup, DnCNN mimarisine benzer evrisim katmanlar1 kullanilmaktadir. Model
DnCNN mimarisinden farkli olarak iki asamali giiriiltii giderme islemi yapmakta ve

DnCNN modelinden daha basarili sonuglar elde etmektedir.
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Sekil 5.8. DAVIS veri kiimesi kullanilarak SSIM degerlerinin kiyaslanmasi
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VGGM yonteminin PSNR degerleri diger modellere gore nispeten diisiik kalsa da SSIM
degeri olarak daha iyi sonuglar elde etmektedir. Bunun nedeni olarak, SSIM, insan gorsel
algisin1 taklit etmeye calisirken, PSNR daha ¢ok matematiksel bir hata dl¢lim yontemi
olmasidir. Insan gozii, 6zellikle yapisal bilgileri ve dokular1 koruyan hafif bozulmalar1 fark
etmeyebilmekte, bu yiizden bir goriintii yiiksek SSIM degerine sahip olabilmektedir. Ancak,
ayn1 goriintii, o6zellikle giiriiltii varsa, diisiik bir PSNR degerine sahip olabilmektedir.
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Sekil 5.9. DAVIS veri kiimesi kullanilarak FSIM degerlerinin kiyaslanmasi

DAVIS veri kiimesinde giiriiltii giderme islemi sonrasinda FastDVDNet modeli basarili
sonuglar elde etmektedir. SCUNet modeli, DAVIS veri kiimesinde goriintii gegisleri daha
az oldugu i¢in bu model Vimeo kiimesine gore daha basarili sonuglar elde etmektedir.

SCUNet mimarisi kayan pencereler kullanarak video karelerindeki benzer pikselleri

gruplayarak toplu giiriiltii giderme islemi yapmaktadir.
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Sekil 5.10. DAVIS veri kiimesi kullanilarak RMSE degerlerinin kiyaslanmasi
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VGMM, Vimeo veri kiimesinde oldugu gibi 0-30 dB giiriiltii seviyelerinde basarili RMSE
sonuglar1 elde etmektedir. Ilerleyen giiriiltii seviyelerinde giiriiltii giderme sonrasi
goriintlilerde renk bozulmalar1 olmakta ve giiriiltii kalintilar1 artmaktadir. Modelin egitimi
sirasinda yiiksek giiriiltiilii veriler kullanilmasina ragmen model belirli bir giiriilti

seviyesinden sonra daha az basarili sonuclar elde etmektedir.
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Sekil 5.11. DAVIS veri kiimesi kullanilarak SRER degerlerinin kiyaslanmasi

SRER, yeniden olusturma algoritmasinin performansini orijinal goriintii ile giirtiltii giderme
sonucu elde edilen goriintii arasindaki hatay1 hesaplayarak 6lgmektedir. DAVIS veri kiimesi
kullanilarak DnCNN modeli ile giiriilti giderimi yapildiginda, Vimeo veri kiimesi
kullanilarak elde edilen sonuglara benzer degerler elde edilmektedir. DAVIS veri
kiimesinde goriintiiler gercek diinyadaki hareketli nesnelere ait kesitlerden olusmaktadir.

Gortintii gegisleri diger veri kiimelerine gore daha uzun siirede ger¢ceklesmektedir.
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Sekil 5.12. DAVIS veri kiimesi kullanilarak NMI degerlerinin kiyaslanmasi
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Gortintii gegislerinin az oldugu DAVIS veri kiimesinde giiriiltii giderme islemi yapildiginda
FastDVDNet’in diger modellere gore basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.
Gelistirdigimiz model 0 - 30 dB giiriiltiiler arasinda basarili sonuglar elde etmektedir.
Girtlti seviyeleri arttiginda elde edilen basar1 diismekte ancak yine de diger modellere
yakin sonuglar elde edilmektedir. DAVIS veri kiimesi kullanilarak 180x180 boyutlarinda
40 dB giiriiltii eklenmig goriintiilerde farkli modeller kullanilarak giiriiltii giderme islemi

sonrasi elde edilen goriintiiler Resim 5.9’da sunulmustur.

Orijinal Goriintii

Giirtltilii Goriinti

VGGM




100

SCUNet FastDVDNet DnCNN

ViDeNN

Resim 5.9. DAVIS veri kiimesinde giiriiltii giderme islemi

Elde edilen goriintiilerin gorsel olarak kiyaslanmasi sonucu PSNR ve SSIM degerlerine
paralel olarak FastDVDNet modeli ile giiriiltii giderme sonucu elde edilen goriintiilerde

daha basarili gorseller elde edilmektedir. FSIM degerleri incelendiginde FastDVDNet
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modeli ile birlikte ViDeNN modelinin basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. SSIM,
goriintiiler arasindaki benzerlikleri dikkate alan bir o6l¢iit olup, SSIM degerleri
incelendiginde yine FastDVDNet modelinin basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.
RMSE giiriiltii giderme sonucu goriintii ile gercek goriintli arasindaki hata miktarini1 6lgmek
icin kullanilan bir 6l¢iit olup, RMSE degerleri kiyaslandiginda FastDVDNet ve VideNN
degerlerinin SCUNet, ViDeNN ve VGGM’den daha basarili sonuclar elde ettigi
goriilmektedir. 6 = 30 dB giiriiltii seviyesinde SCUNet yontemi daha iyi NMI degeri elde
etmesine ragmen diger Ol¢lim degerleri daha diisiik kalmaktadir. o = 20 dB giiriiltii
seviyesinde ViDeNN modeli daha iyi degerlere sahiptir. Degerler genel olarak
incelediginde FastDVDNet yontemi daha basarili sonuglar elde etmektedir. Goriintiiler

incelendiginde SCUNet ve DnCNN yontemlerinde giiriiltii kalintilarinin oldugu diger

modellerin giiriiltiiyli daha 1yi giderdigi goriilmektedir.

CBSD400 veri kiimesi ile vapilan calisma

Giiriiltii giderme sirasinda 180x180 boyutlarina sahip CBSD400 veri kiimesi kullanilmistir.
CBSDA400 veri kiimesindeki goriintiilere farkli seviyelerde Gauss giiriiltiisii eklenerek

giiriiltii giderme islemi yapilmistir. Giiriiltii giderme islemi sonuglar1 Cizelge 5.5’de yer

almaktadir.

Cizelge 5.5. CBSD400 veri kiimesi ile giiriiltii giderme

Model | PSNR | SSIM | FSIM | RMSE | SRER NMI

c=10dB

VGGM 30,28 0,92 0,81 | 0,00000720 | 29,24969337 | 1,26575533

DnCNN 30,60 0,91 0,80 | 0,00000754 | 29,76642208 | 1,22489643

FastDVDNet 35,52 0,96 0,82 | 0,00000480 | 30.54643463 | 1,37604520

SCUNet 32,98 0,92 0,77 | 0,00000519 | 30,13666236 | 1.30830528

ViDeNN 34,24 0,97 0,81 | 0,00000441 | 30,45879120 | 1,33186345
5 =20 dB

VGGM 29,12 0,92 0,88 [ 0,00000869 | 2939834687 | 1,24428074

DnCNN 30,51 0,89 0,75 | 0,00000840 | 2925166634 | 122050622

FastDVDNet 31,74 0,91 0,77 | 0,00001650 | 30,65252790 | 129464971

SCUNet 29,88 0,89 0,75 | 0,00001001 | 2895346746 | 127423565

ViDeNN 31,71 0,93 0,76 | 0,00000678 | 2995220868 | 1,29547283
6 =30 dB

VGGM 27,10 0,88 0,76 | 0,00001102 | 28,34840055 [ 1,20934696

DnCNN 29,10 0,89 0,73 | 0,00001020 | 29.94022643 | 1,26977502

FastDVDNet 30,01 0,90 0,78 | 0,00000953 | 29,24565356 | 122354544

SCUNet 27,17 0,85 0,72 | 0,00001072 | 28,37606699 | 123917307

ViDeNN 28,64 0,90 0,84 | 0,00000866 | 2891604004 | 122503521
o =40 dB

VGGM | 2199 074] 0,84 | 0,00001947 | 25,84453572 | 1,15226345
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DnCNN 24,77 0,84 0,74 | 0,00001646 24,51352421 1,20315910
FastDVDNet 28,34 0,84 0,73 | 0,00001004 28,94904868 | 1,23001984
SCUNet 25,77 0,79 0,71 | 0,00001224 28,02454115 1,18459452
ViDeNN 28,42 0.87 0,83 | 0,00001026 28,20305411 1,20011756
c =50 dB
VGGM 20,34 0,73 0,82 | 0,00002354 23,68086045 1,13081043
DnCNN 26,74 0,85 0,76 | 0,00001136 28,19645760 | 1,19811293
IFastDVDNet 27,46 0,80 0,67 | 0,00001028 28,60464560 | 1,21523646
SCUNet 24,51 0,70 0,67 | 0,00001996 27,77312922 | 1.16054963
ViDeNN 26,19 0.84 0.83 | 0,00001159 27,68384604 | 1,18244366
c =60 dB
VGGM 19,52 0,74 0,71 | 0,00002588 24,97282865 1,10577625
DnCNN 26,25 0,84 0,76 | 0,00001201 27,95978748 | 1,19098707
IFastDVDNet 26,68 0.85 0,75 | 0,00001213 27,01695717 | 1,19733201
SCUNet 23,12 0,79 0,65 | 0,00001853 26,23434564 | 1,11234545
ViDeNN 2532 0,81 0,70 | 0,00001284 27,24840439 | 1,16796543
c =70 dB
VGGM 20,14 0,73 0.89 | 0,00002401 23,60283471 1,14349876
DnCNN 25,78 0.86 0,79 | 0,00001243 27,68323432 | 1,21090643
FastDVDNet 26,69 0,77 0,65 | 0,00001276 27,21714988 | 1,20155841
SCUNet 21.55 0,71 0,61 | 0,00002001 25,98343453 1,13454545
ViDeNN 24,62 0,79 0,88 | 0,00001393 26,89907720 | 1,15635782
c =80 dB
VGGM 20,32 0,71 0,90 | 0,00002365 2549369764 | 1,11499777
DnCNN 25,29 0.81 0,90 | 0,00001340 27,49019014 | 1,17470186
FastDVDNet 24,99 0,70 0,62 | 0.00001122 27,26986291 1,17015979
SCUNet 21,10 0,69 0,60 | 0,00002034 25,94323533 1,11343221
ViDeNN 23,98 0,76 0,88 | 0,00001502 26,57891556 | 1,14655656
6 =90 dB
VGGM 21,42 0,71 0.88 | 0,00002267 25,80564673 1,12574755
DnCNN 24,51 0,70 0,67 | 0,00001622 27,47312943 | 1,16052085
IFastDVDNet 24.43 0,75 0,60 | 0,00001422 24,08825306 | 1,16088540
SCUNet 19,80 0,59 0,60 | 0,00001021 26,64653432 | 1,10103454
ViDeNN 23,39 0,74 0,87 | 0,00001607 26,28834436 | 1,13753807
6 =100 dB
VGGM 21,72 0,72 0.88 | 0,00002029 25,82481108 | 1,13129656
DnCNN 24.16 0,77 0,74 | 0,00001524 26,92952160 | 1,15525238
FastDVDNet 23,41 0,60 0,60 | 0,00001650 2547695008 | 1,14273260
SCUNet 19,60 0,66 0,58 | 0,00003073 27,69430375 | 1,10069010
ViDeNN 22,81 0,72 0,86 | 0,00001718 26,00498029 | 1,12997123

CBSDA400 veri kiimesi kullanilarak egitilen VGGM modeli, CBSD68 test verisi ile diger
modellerle kiyaslanmistir. CBSD400 veri kiimesi ile yapilan c¢aligmada FastDVDNet
yontemi diger yontemlere gore daha basarili sonuglar elde etmektedir. Diisiik giiriiltii
seviyelerinde ViDeNN, yiiksek giiriiltii seviyelerinde DnCNN yontemlerinin basari elde

ettigi goriilmektedir.

CBSDA400 veri kiimesi kullanilarak yapilan giiriiltii giderme caligmasina ait sonuclarda,

PSNR degerlerinin kiyaslamas: Sekil 5.13’de, SSIM degerlerinin kiyaslanmast Sekil
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5.14’de, FSIM degerlerinin kiyaslanmasi Sekil 5.15°de, RMSE degerlerinin kiyaslanmasi
Sekil 5.16’da, SRER degerlerinin kiyaslanmasi Sekil 5.17°de, NMI degerlerinin
kiyaslanmasi Sekil 5.18’de ¢ubuk grafik olarak sunulmustur.
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Sekil 5.13. CBSD400 veri kiimesi kullanilarak PSNR degerlerinin kiyaslanmasi

CBSDA400 veri kiimesi ile yapilan testlerde VGGM’nin, Vimeo veri kiimesi ile yapilan
testlere gore elde edilen PSNR degerleri biraz daha diismiistiir. Vimeo ve CBSD400 veri
kiimesi benzer teknik ozelliklere sahip olsa da icerdikleri sahnelerin igerigi (nesnelerin
hareketi, sahnenin karmasiklig1, renk dagilimi vb.) farkli oldugu i¢in, videolarin igerigindeki
bu farkliliklar, modelin giiriiltiiyli azaltma seklini etkilemektedir. Vimeo veri kiimesindeki
hareketli nesneler daha az oldugu i¢in bu modelde daha basarili sonuglar elde etmesine

ragmen, ani gecisere sahip CBSD400 veri kiimesinde modelin performansini diigmektedir.
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Sekil 5.14. CBSD400 veri kiimesi kullanilarak SSIM degerlerinin kiyaslanmasi
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FastDVDNet yontemi farkli giiriiltii seviyelerinde daha iyi SSIM degerlerine sahiptir.
FastDVDNet modeli genis bir veri kiimesi kullanilarak egitilmesinden dolay1r bu veri

kiimesinde de basarili sonuglar elde etmektedir.
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Sekil 5.15. CBSD400 veri kiimesi kullanilarak FSIM degerlerinin kiyaslanmasi

VideNN modeli DnCNN mimarisine gére daha derin bir aga sahip oldugu icin farkli goriinti
ve giirtiltii tiirlerine kolay adapte olabilmektedir. Bu model DnCNN ve SCUNet modellerine

gore daha basarili FSIM sonuglari elde etmektedir.
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Sekil 5.16. CBSD400 veri kiimesi kullanilarak RSME degerlerinin kiyaslanmasi

FastDVDNet modeli basarili RMSE sonuglari elde etse bile, bazi giiriiltii seviyelerinde diger
modellerden daha kotii sonuglar almaktadir. Veri kiimesindeki nesnelerin hareketi, sahnenin

karmagikligi, renk dagilimi ve giiriiltii seviyelerinde modelin davraniglar1 bu sonuglari

etkilemektedir.
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Sekil 5.17. CBSD400 veri kiimesi kullanilarak SRER degerlerinin kiyaslanmasi

DnCNN modeli farkli goriintiilerde giiriiltii giderme i¢in egitildiginden dolayr CBSD400
veri kiimesinde SRER degeri olarak basarili sonuglar elde etmektedir. VGGM, Vimeo veri
kiimesinde oldugu gibi 0-30 dB giiriiltii seviyelerinde basarili sonuglar1 elde etmektedir.

Ilerleyen giiriiltii seviyelerinde giiriiltii giderme sonras1 modelin basaris1 diismektedir.
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Sekil 5.18. CBSD400 veri kiimesi kullanilarak NMI degerlerinin kiyaslanmasi

DAVIS veri kiimesi farkli goriintiilere ait goriintiilerden olugmaktadir. Bu veri kiimesinde
gergek diinyaya ait goriintiiler yer almakta olup, goriintii gegislerinin siirekli oldugu bir
yapiya sahiptir. 180x180 goriintillere 60 dB Gauss giirtiltiisii eklenerek farkli giiriiltii
giderme modelleri kullanilarak elde edilen giiriiltii giderilmis goriintiiler Resim 5.10’da

sunulmustur.
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SCUNet FastDVDNet

ViDeNN

Resim 5.10. CBSD400 veri kiimesinde giiriiltii giderme islemi

Goriintiiler incelendiginde VGGM ile giiriiltii giderme sonrasinda elde edilen oOlgiim
degerlerinin diistiigli goriintiilerde giirtiltii kalintilar1 ve goriintiilerde bozulmalarin arttigi
goriilmektedir. PSNR ve SSIM degerlerine paralel olarak FastDVDNet modeli ile giiriiltii
giderme sonucu elde edilen goriintiilerde daha basarili gorseller elde edilmektedir. DNCNN
modelinin ¢ = 100 dB giiriiltii seviyesinde RMSE ve NMRSE degerleri incelendiginde
basarili sonuclar elde ettigi goriilmektedir. SSIM degerleri incelendiginde yine
FastDVDNet modelinin basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. SRER ve NMI degerleri
incelediginde DnCNN modeli ¢ = 30 dB giiriiltii seviyesinde basarili sonuglar elde

etmektedir.
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Derf veri kiimesi ile yapilan calisma

Girtlti giderme sirasinda 180x180 boyutlarina sahip Derf veri kiimesi kullanilmigtir. Derf

veri kiimesindeki goriintiilere farkli seviyelerde Gauss giiriiltiisii eklenerek giiriiltii giderme

islemi yapilmistir. Giiriiltii giderme islemi sonuglar1 Cizelge 5.6’da yer almaktadir.

Cizelge 5.6. Derf veri kiimesi ile giiriiltii giderme

Model | PSNR | SSIM | FSIM | RMSE SRER | NMI
6=10dB
VGGM 33,23 0,96 0,98 0,00000524 | 29,60940518 | 1,31239873
DnCNN 28,60 0,87 0,96 0,00000912 | 27,37443098 | 1,22146877
FastDVDNet 34,94 0,97 0,96 0,00000755 | 30,12237728 | 1,24534886
SCUNet 34,82 0,97 0,94 0,00000417 | 30.30781396 | 1,36203436
ViDeNN 34,99 0,97 0,98 0,00000430 | 30,52879440 | 1,34786105
6=20dB
VGGM 30,52 0,93 0,97 0,00000729 | 28,56389940 | 1.27741914
DnCNN 25,41 0,83 0,95 0,00001585 | 27,70423143 | 1,20270076
FastDVDNet 34,44 0,93 0,86 0,00000606 | 3006143899 | 1,34449232
SCUNet 30,71 0,86 0,88 0,00000669 | 29,05166641 | 1,29050685
ViDeNN 32,30 0,94 0,87 0,00000585 | 29,16875400 | 1,28724434
6 =30 dB
VGGM 29,47 0,91 0,91 0,00000891 | 2842684021 | 1,26494021
DnCNN 27,12 0,86 0,82 0,00001053 |  28,97437790 | 1,23912366
FastDVDNet 32.87 0,90 0,83 0,00000916 |  29.67121394 | 1,30915975
SCUNet 29,50 0,88 0,81 0,00000983 | 29,02843283 | 1,28347239
ViDeNN 30,59 0,91 0,85 0,00000713 | 28,31005061 | 1,25295242
6 =40 dB
VGGM 22,72 0,71 0,82 0,00002002 | 24,15546915 | 1,14477998
DnCNN 27,42 0,87 0,72 0,00001051 | 28,53010276 | 1,20759574
FastDVDNet 3221 0,89 0,71 0,00000884 | 29.59524545 | 1,29883448
SCUNet 28,80 0,87 0,71 0,00001060 | 28,62323232 | 1,21837211
ViDeNN 29,20 0,89 0,73 0,00000838 | 27,61828676 | 1,22746186
6 =50 dB
VGGM 21,22 0,70 0,88 0,00002026 |  24,17645430 | 1,14232675
DnCNN 27,87 0,85 0,73 0,00000988 | 26,89845991 | 1,20148289
FastDVDNet 30,82 0,85 0,89 0,00001246 | 28.63558419 | 1,26519923
SCUNet 28,79 0,79 0,61 0,00001279 | 27.24125217 | 1,23040443
ViDeNN 28,08 0,86 0,72 0,00000953 | 27,05707676 | 1,20686247
6 =60 dB
VGGM 20,49 0,70 0,90 0,00002308 | 23,66077582 | 1,12926578
DnCNN 27,35 0,84 0,72 0,00001048 | 26,63888862 | 1,19325890
FastDVDNet 29.96 0,83 0.86 0,00000805 | 27,20556574 | 1,24795226
SCUNet 27,43 0,84 0,72 0,00001050 |  26,65476572 | 1,19518261
ViDeNN 27,17 0,84 0,71 0,00001059 | 26,59012250 | 1,18995814
6 =70 dB
VGGM 21,05 0,69 0,89 0,00002015 | 24,13431232 | 1,10234221
DnCNN 26,91 0.83 0,71 0,00001103 | 26,62221625 | 1,18515934
FastDVDNet 28.65 0,78 0,84 0,00001001 | 26,52043666 | 1,17509472
SCUNet 26.65 0,82 0,70 0,00001110 | 26,42173722 | 1,18618127
ViDeNN 26,36 0,82 0,70 0,00001162 | 26,17199301 | 1,17515073
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6 =80 dB
VGGM 20,85 0,68 0.88 0,00002216 23,11750197 | 1,10449037
DnCNN 24,76 0,82 0,71 0,00001642 24.58806242 | 1.20824220
FastDVDNet 28,36 0,77 0,83 0,00001388 26,99407072 | 1,21468781
SCUNet 24,23 0,80 0,70 0,00001702 25,56232322 | 1,21376236
ViDeNN 25,61 0,80 0,74 0,00001268 25,78453643 | 1,16288578
6 =90 dB
VGGM 20,38 0,68 0,87 0,00002376 23,10653326 | 1,10056534
DnCNN 24,10 0,77 0,74 0,00001288 26,91081771 | 1,14988770
IFastDVDNet 27,32 0,72 0,81 0,00001077 26,86699035 | 1,19415754
SCUNet 23,62 0,57 0,53 0,00001429 27.82831853 | 1.14782884
ViDeNN 2491 0,78 0,78 0,00001374 25,42347300 | 1,15231258
o0 =100 dB
VGGM 20,96 0,72 0,87 0,00002013 2290860343 | 1,13874532
DnCNN 22,31 0,79 0,74 0,00002175 25,54253361 | 1,14145442
IFastDVDNet 26,12 0,66 0,79 0,00001483 26,25874734 | 1,17148616
SCUNet 22,15 0,78 0,74 0,00002149 25,54054142 | 1,14113433
ViDeNN 24,16 0,76 0.88 0,00001498 25,04815657 | 1,14268922

Derf veri kiimesinde YUV formatinda video gdriintiileri yer almaktadir. Videolar ayn

goriintiiye ait 300 ve daha fazla karelerden olusmaktadir. Derf veri kiimesi ile yapilan

calismada FastDVDNet yontemi diger yontemlere gore daha bagarili sonuglar elde

etmektedir.

Vimeo veri kiimesi kullanilarak yapilan giiriiltii giderme ¢aligmasina ait sonuglarin, PSNR
degerleri kiyaslamasi Sekil 5.19°da, SSIM degerlerinin kiyaslanmasi Sekil 5.20°de, FSIM
degerlerinin kiyaslanmasi1 Sekil 5.21°de, RMSE degerlerinin kiyaslanmasi1 Sekil 5.22°de,
SRER degerlerinin kiyaslanmast Sekil 5.23’de, NMI degerlerinin kiyaslanmasi Sekil
5.24°de gubuk grafik olarak sunulmustur.
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Sekil 5.19. Derf veri kiimesi kullanilarak PSNR degerlerinin kiyaslanmasi
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FastDVDNet modelinin PSNR degerlerine gore, diger veri kiimelerindekine benzer
sonuglart elde etmesinde; modelin giiriiltii haritas1 ve iki asamali giiriiltli gidermeyi
kullanmasinin faydali oldugu goriilmektedir. DnCNN modeli farkli goriintiilerle
calisabilmesi amaciyla olusturuldugu icin Derf veri kiimesinde basarili sonuglar elde
etmektedir. Derf veri kiimesinde benzer kareler fazla olup gruplanan goriintli sayis1 diger

veri kiimelerine gore daha fazla olmaktadir.

1
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Sekil 5.20. Derf veri kiimesi kullanilarak SSIM degerlerinin kiyaslanmasi

SCUNet modeli daha basarili SSIM degerlerine sahiptir. SCUNet modeli Swin doniisiim
altyapis1 kullanmaktadir. Bu altyapida goriintiiler sabit boyutlu yamalar yerine pencereler
olarak islenmektedir. Bu pencereler, her doniisiim blogu i¢inde kaydirilir, boylece model,
yerel Ozellikleri daha etkili bir sekilde yakalayabilmektedir. SCUNet modeli SSIM
ol¢timlerindeki parlaklik, kontrast ve yap1 gibi genel 6zelliklere gore daha iyi sonuglar elde

etmektedir.
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Sekil 5.21. Derf veri kiimesi kullanilarak FSIM degerlerinin kiyaslanmasi
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FSIM, kenar ve doku gibi ince detaylara SSIM'den daha duyarli olup, bu nedenle daha
detayl1 bir analiz saglayabilmektedir. FSIM sonuglarina gére VGGM basarili sonuglar elde

etmektedir.
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Sekil 5.22. Derf veri kiimesi kullanilarak RMSE degerlerinin kiyaslanmasi

VGGM 0 dB ile 30 dB arasinda daha az RMSE degerlerine sahipken ilerleyen giiriiltii
seviyelerinde asir1 6grenmeye bagl olarak hata orani artmakta ve daha yiiksek RMSE
degerleri elde etmektedir. Yiiksek giiriiltii seviyelerinde FastDVDNet modelinin basarili
sonuclar elde ettigi goriilmektedir. RMSE degeri, gergek goriintii ile elde edilen goriintii
arasinda piksel farkliliklar1 arttikca biiyiimektedir. VGGM yontemi kullanilarak giiriilti
giderme yapildiginda, giiriiltii seviyesi 40 dB iizerine ¢iktig1 degerlerde, RMSE degerinin de

arttig1 gézlenmistir.

SRER Degeri
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Sekil 5.23. Derf veri kiimesi kullanilarak SRER degerlerinin kiyaslanmasi



112

SRER degerleri kiyaslandiginda, ViDeNN yontemi 10 dB’e kadar olan giiriiltillerde daha
basarili sonug elde etmistir. ViDeNN, derin bir ag yapisina sahiptir. Bu model Derf veri
kiimesinde diger veri kiimelerine gore, diisiik giiriiltii seviyelerinde, basarili sonuglar elde

etmistir.
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Sekil 5.24. Derf veri kiimesi kullanilarak NMI degerlerinin kiyaslanmast

SCUNet modeli Derf veri kiimesinde giiriiltii giderimi yaparken daha fazla benzer kareleri
gruplayabilmektedir. Ancak model FastDVDNet ve VideNN mimarilerine gére daha az
katman kullandig1 i¢in basar1 oran1 daha diisiik kalmaktadir. VGGM, diger veri kiimelerinde
oldugu gibi 0-30 dB giiriiltii araliginda basarili sonuglar1 elde etmektedir. ilerleyen giiriiltii
seviyelerinde giiriiltli giderme sonrast basari orani diismektedir. Derf veri kiimesi
kullanilarak 80 dB giiriiltii eklenmis 180x180 boyutlarindaki goriintiilerde, farkli giiriiltii
giderme modelleri kullanilarak giiriiltii giderme islemi sonrasi elde edilen goriintiiler Resim

5.11’de sunulmustur.

Orijinal Goriinti
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SCUNet

ViDeNN

Resim 5.11. Derf veri kiimesinde giiriiltii giderme islemi

Derf veri kiimesinde VGGM yo6ntemi kullanilarak giiriiltii giderme islemi yapildiginda,
glirtiltii seviyesi arttikca, elde edilen basari degerlerinin diistiigii, goriintiilerde giirtiltii
kalintilart ve goriintiilerde bozulmalarin arttig1 goriilmektedir. PSNR ve SSIM degerlerine
paralel olarak FastDVDNet modeli ile giiriiltii giderme sonucu elde edilen goriintiilerde
daha basaril1 gorseller elde edildigi goriilmektedir. FSIM degerleri incelendiginde VGGM
modelinin ¢ = 10 ve 20 dB giiriiltii seviyesinde basarili sonuclar elde ettigi goriilmektedir.
SSIM degerleri incelendiginde ViDeNN modelinin ¢ = 10 ve 20 dB giiriiltii seviyesinde
basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. NMI degeri incelediginde SCUNet modelinin ¢
= 10 dB giiriiltii seviyesinde basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. SRER degeri
incelediginde DnCNN modelinin ¢ = 70 dB giiriiltii seviyesinde basarili sonuclar elde ettigi
goriilmektedir. RMSE, NMRSE degerleri incelediginde SCUNet modelinin ¢ = 10 dB

giiriiltli seviyesinde basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

5.2.3. Gelistirilen hibrit derin 6grenme modelinin ¢alisma zamaninin analizi

NVIDIA Tesla K40 GPU kullanarak, Berkeley segmentasyon veri kiimesinde DnCNN
modelinin egitimi yaklasik 12 saat siirmektedir [86]. SCUNet modelinin GPU kullanilarak
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400 goriintiiye sahip Berkeley veri kiimesi lizerindeki egitim siiresi bir giin kadar
stirmektedir. Gergek egitim siiresi, kullanilan belirli donanim ve yazilim yapilandirmalarina
bagh olarak degisebilmektedir. Egitim siiresini azaltmak icin arastirmacilar transfer
Ogrenimi, veri biiylitme ve model sikistirma gibi ¢esitli teknikleri aragtirmaktadirlar. Benzer
sekilde, egitim veri kiimesinin boyutunu artirmak ve modelin performansini iyilestirmek i¢in
rastgele kirpma, ¢evirme ve dondiirme gibi veri artirma teknikleri kullanilmakta, modeldeki
parametrelerin ve islemlerin sayisini azaltmak icin atlama, bilgi damitma gibi model

sikistirma teknikleri kullanilabilmektedir.

Videolarda, video karesinin hizi, kameranin saniyede yakaladig1 video karelerinin sayisina
esittir. Video {iiretiminde, bir videonun kare hizi, saniye basina kare olarak ifade
edilmektedir. Baz1 video kare hizlari, video iiretimi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Sinema videolar1 i¢in saniyede 24 kare (Frame Per Second-fps), standart videolar i¢in 30
fps, agir ¢ekim videolar i¢in 60 fps seklinde kullanilmaktadir. Giiriiltii giderme modelinin
islem siiresi, videonun gercek zamanli igslenebilmesi i¢cin 6nemli bir dlgiittiir. Ger¢ek zamanl
goriintii isleyebilmek i¢in, modelin goriintiiyii giris videosunun kare hizindan daha kisa bir
zaman diliminde isleyebilmesi gerekmektedir. Ger¢cek zamanli modeller, diisiik gecikme
stiresi ve diisiik hesaplama karmasikligi ile giris video karelerini en diisiik gecikme ile ¢ikisa
iletmelidir. Giris videosu saniyede 24 kare hizinda olursa, ger¢ek zamanli giiriiltii giderme
modeli her kareyi igleyebilmeli ve giiriiltii giderilmis goriintliyli 41 milisaniye veya daha
kisa siirede ¢ikarabilmelidir. Goriintiilerde giiriiltii giderme islemleri yapildiginda elde

edilen ortalama islem siireleri Cizelge 5.7°de sunulmustur.

Cizelge 5.7. Modellerin DAVIS test verisi ile giiriiltii giderme islem siireleri

Model Giiriiltii Giderme Ortalama Siiresi | Katman Sayis1
(milisaniye)
VGGM 63 47
FastDVDNet 215 38
ViDeNN 90 40
DnCNN 27 19
SCUNet 230 35

Elde edilen degerler, 24 fps ve 30 fps videolar1 da giiriiltii giderme isleminin ger¢ek zamanl

yapilabilmesi i¢in sadece DnCNN modelinin kullanilabilecegini ortaya g¢ikmaktadir.
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DnCNN modeli katman sayis1 olarak diger modellere gore daha az katman sayisina sahip
oldugu i¢in daha hizl siirede giiriiltii giderebilmektedir. VGGM 47 katmandan olusmakta
olup, DnCNN modelinden sonra ikinci hizli giiriiltii giderme siiresine sahiptir. Modelin
giirliltii giderme siireleri modelin katman sayisina ve katmanlarda yapilan iglemlere bagh
olarak degismektedir. En wuzun girilti giderme siiresi SCUNet modelinde
gergceklesmektedir. ViDeNN modeli katman sayisit fazla olmasina ragmen kisa siirede

giiriiltii giderme islemi yapabilmektedir.

5.2.4. Goriintiillerin gorsel olarak kiyaslanmasi

Yapilan ¢aligmada diisiik giiriiltii seviyelerinde giiriiltiilerin basarili bir sekilde giderildigi
goriilmektedir. Olusturulan model ile CBSD400 veri kiimesi tizerinde 180x180 boyutundaki
gorlintiilerde farkli giiriiltii seviyelerinde giiriiltii giderme calismast yapilmistir. Caligma
sonrasi elde edilen goriintiiler Resim 5.12°de sunulmustur. Bu giiriiltii seviyelerinde goriintii
iizerindeki diiz alanlardaki giiriiltii giderildikten sonra bulut gibi renk gecisi olmayan
alanlarin pliriizsiiz olmas1 saglanmistir. Giiriiltii seviyesi arttikga baz1 dokularda giiriiltii

kalintilar1 giderilememis, goriintii izerinde yeni giiriiltiiler de ortaya ¢ikmustir.

Orijinal Goriintii Giirtiltili Gortintii Girtilti Giderilmis GOriintii
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Resim 5.12. CBSD400 veri kiimesinde giiriiltii giderme islemi

VGGM kullanilarak elde edilen goriintiiler incelendiginde 0 dB ve 30 dB arasi giiriiltiiye
sahip goriintiilerde basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Giiriiltii seviyesi arttikca
giirtilti kalintilari, goriintli ve dokulardaki bozulmalar géze carpmaktadir. o = 40 ve 80 dB
olan giiriiltiillerde dokulardaki bozulmalar ve renk degisimleri olusmaktadir. ¢ = 50 dB

giirtiltii seviyesinde bulut gibi parlak alanlarda giiriiltii kalintilarinin oldugu gériilmektedir.

5.2.5. Modellerin egitim verisi sayillarinin kiyaslanmasi

VGGM ve diger modeller egitim verisi sayist agisindan kiyaslanmis olup, bu degerler

Cizelge 5.8’de sunulmustur.

Cizelge 5.8. Modellerin egitim verisi sayilarinin kiyaslanmasi

Yontem Egitim Verisi
VGGM 1900
CDAE 1900
DnCNN 1900
FastDVDNet 4219
SCUNet 8394
ViDeNN 4744

VGGM, DnCNN, CDAE, FastDVDNet, SCUNet ve ViDeNN modelleri ile
karsilastirtlmistir. Bu modeller farkli veri kiimeleri ile egitilmislerdir. DnCNN ve CDAE
modeli, VGGM ile ayni veri kiimesi kullanilarak 1900 tane goriintii ile egitilmistir. SCUNet
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modeli, egitim icin Waterloo kesif veritabanini [157], DIV2K [158] ve Flickr2K'y1 [159]
kullanmigtir. Waterloo kesif veritabani, 4744 bozulmamis dogal goriintii ve 94880 bozuk
goriintii igermektedir. DIV2K veri kiimesi farkli sahnelere sahip 1000 goriintii icermektedir.
Flick2K veri kiimesi, 2650 adet renkli goriintii icermektedir. FastDVDNet modelinin egitimi
icin DAVIS veri kiimesi kullanilmistir. FastDVDNet modelinin egitimi i¢in 4219 adet veri
kullanilmistir. VideNN modelinin egitimi i¢in waterloo arastirma veritabanindaki 4744 adet

egitim verisi kullanilmistir.

Elde edilen sonuglara goére FastDVDNet, VideNN ve SCUNet modelleri 6ne ¢ikmaktadir.
Bu modeller, daha iyi sonuglar elde etmek icin derin sinir aglarin1 ve daha fazla egitim
verisini kullanmaktadirlar. Hem VGGM modeli hem de CDAE ve DnCNN modelleri, 1900
adet goriintii ile egitilmistir. FastDVDNet ve ViDeNN gelistilirilen modelden iki kat daha
fazla egitim verisi kullanmaktadir. SCUNet modeli en fazla egitim verisini kullanmaktadir.
VGGM, DnCNN ve CDAE mimarilerinden daha fazla katmana sahiptir. Elde edilen
sonuglara gore ag mimarisi ve egitim veri boyutunun basarili sonu¢ giderme agisindan kritik

oneme sahip oldugu goriilmektedir.

5.2.6. Modelin farkh veri kiimeleri ile egitim sonug¢lari

Egitim veri kiimesini degistirdigimizde elde edecegimiz basarty1r 6lgmek i¢in SCUNet
modelinin egitimi i¢in kullanilan Waterloo, DIV2K ve Flickr2K egitim veri kiimeleri
kullanilmistir. Yapilan ¢alismada modelin egitim siiresini etkileyen faktorler incelenerek
modelin basarist Ol¢iilmiistiir. Modelin egitim siiresini belirleyen Onemli faktorler
incelendiginde modelin egitim kiimesi, modelin mimarisi, kullanilan donanim, modelin
derinligi ve tekrar sayisinin modelin egitim siiresini etkiledigi goriilmiistiir. Modelin katman
sayis1 ve her katmandaki ndron sayis1 gibi 6zellikler modelin karmasikligini belirlemekte
olup, daha karmasik modellerin egitim siireleri daha uzun olmaktadir. 20 dB giirtiltii
eklenerek goriintiiler iizerinde giiriiltii giderimi yapildiginda, modelin egitim siiresi ve

modelin basarist Cizelge 5.9°da sunulmustur.



Cizelge 5.9. Secilen parametrelere gore modelin egitim siiresi ve bagar1 oranlari

121

Test Aktivasyon | Tekrar | Egitim Egitim PSNR SSIM
Adim | Fonksiyonu | Sayis1 | Verisi Siiresi
Sayis1 | (dakika)
1 ReLU 50 1900 88 29,01 0,91
2 Mish 50 1900 100 30,52 0,93
3 ReLU 40 1900 76 28,12 0,86
4 Mish 40 1900 82 29,04 0,91
5 ReLU 20 1900 39 28,01 0,85
6 Mish 20 1900 45 28,97 0,90
7 ReLU 20 2850 50 28,01 0,86
8 Mish 20 2850 55 29,08 0,91
9 ReLU 50 2850 102 30,51 0,93
10 Mish 50 2850 121 31,47 0,93
11 ReLU 60 2850 122 28,13 0,86
12 Mish 60 2850 143 29,10 0,91
13 ReLU 50 8394 Bellek yetersiz gelmistir.
14 Mish 50 8394 Bellek yetersiz gelmistir.
15 ReLLU 20 8394 Bellek yetersiz gelmistir.
16 Mish 20 8394 Bellek yetersiz gelmistir.

180x180 boyutunda 8.394 tane resim ile Google Colab ortaminda yapilan egitim siirecinde,
ortamin sagladigi 12,7 GB bellek yetersiz kalmis, program yarida kalarak, egitim agamasi
tamamlanamamistir. Derin 6grenme modelinin egitim siiresini etkileyen faktorler dikkate

alindiginda modele olan etkisi agagidaki bagliklarda incelenmistir.

1. Veri Kiimesi Biiyiikliigii: Daha biiyiik veri kiimeleri, modelin daha iyi genelleme
yapmasina imkan saglamakta, ancak modelin egitim siiresi de veri sayisina gore artis
gostermektedir. Testlerin 2. ve 10. adim1 incelendiginde, VGGM 1900 tane egitim verisi ile
100 dakikada egitilebilirken, egitim verisi sayisini %50 artirdigimizda egitim siiresinin %21
artis gostererek 121 dakikaya c¢iktigi gozlemlenmistir. Modelin basarist 20 dB giirtiltii
eklenen goriintiide PSNR degeri olarak 30,52 dB iken, farkli veri kiimesi kullanilarak egitim

verisi sayisini %50 artirdigimizda basari oran1 %3,1 artarak 31,47 dB’e yiikselmistir.

2. Modeldeki Tekrar Sayisi: Modelde kullanilan tekrar sayisi degeri degistirilerek egitim

stiresi ve modelin basarisi test edilmistir. Yapilan testlerde modeldeki tekrar sayisi arttikga
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modelin bagaris1 artmakta, belirli bir degere ulastiktan sonra modelde asir1 6grenme arttig1
i¢in modelin basaris1 da diismektedir. Test siirecindeki 10 ve 12. adimlarda modelin tekrar

sayist arttig1 halde basari oraninin diistiigli goriilmektedir.

3. Donanim: Bellek ve GPU modelin egitiminde belirleyici iki 6nemli unsurdur. Modelin
daha fazla egitim verisi ile egitilebilmesi, daha derin model mimarisinin olusturulabilmesi
icin bu kaynaklarin yeterli miktarlarda olmas1 gerekmektedir. Kullanilan GPU 6zelliklerine

bagli olarak, derin 6grenme modelinin egitim siiresi nemli Ol¢iide azalmaktadir.

4. Aktivasyon Fonksiyonu: Kullanilan aktivasyon fonksiyonun egitim siiresini etkiledigi ve
modelin basarisinda 6nemli bir faktoér oldugu goriilmektedir. Test asamasinin 9. ve 10.
adimlarinda farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Mish fonksiyonu daha fazla derin
ogrenme diigiimiinii aktive ederek hesaplamaya katmaktadir. Daha fazla diigiimiin aktive
olmasi, islem sayisini artirarak egitim siiresini uzatmakta, ancak aktif edilen diigiim sayis1

arttig1 i¢in daha basarili sonuclar elde edilmektedir.

5.2.7. Farkh giiriiltii tiirlerinde modelin performansi

VGGM yonteminin, farklr giiriiltii tiirlerine sahip goriintiilerde giiriiltii giderme islemindeki
basarisinin Olglilmesi i¢in, DAVIS veri kiimesine gauss, poisson, tuz, karabiber ve benek
giiriiltiisii eklenmis sonrasinda elde edilen degerler ve goriintiiler kiyaslanmigtir. Farkli

giiriiltli tiirlerinde yapilan ¢caligsma hakkinda asagidaki boliimde bilgi verilmektedir.
a. Gauss giiriiltiisti: VGGM, gauss giiriiltiisii ile egitilerek giiriiltii giderme islemi
yapilmistir. VGGM’nin egitimi asamasinda elde edilen kayip degerleri Sekil 5.25°de

sunulmustur.
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== Egitim Kayb1 == Dogrulama Kayb:

Sekil 5.25. Gauss giiriiltiisii ile egitilen modelde kayip degerleri

Modelin egitimi sirasinda egitim ve dogrulama verilerinin kayip degerleri birbirlerine paralel
olarak azalmaktadir. 180x180 boyutundaki DAVIS veri kiimesine 30 dB gauss giiriiltiisii
eklenerek VGGM ile giirtiltii giderme sonucu elde edilen goriintiiler Resim 5.13°de

sunulmustur.

Orijinal Goriintii Giiriiltili Gortintii Giiriiltii Giderilmis Goriintii
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Resim 5.13. Gauss giiriiltiisiinde giiriiltii giderme islemi

Yol tizerindeki ¢izgiler incelendiginde kenar ve dokularin korunamadigi goriilmektedir.
Gorlintliniin tamamina bakildiginda otobiisiin iistii ve yol gibi diiz zeminlerde giirtiltii
giderilmesinin basarili oldugu goriilmektedir. Giiriiltliniin orijinal goriintii renklerine benzer
degerlere sahip oldugu aga¢ gibi alanlarda giiriiltiiniin orijinal goriintiiden ayirt edilemedigi
ve gliriiltiiniin tamamen giderilemedigi goriilmektedir.

Yapilan Ol¢limlerde 30 dB Gauss giiriiltiisiine sahip goriintiilerde modelin elde ettigi

sonuglar Cizelge 5.10’da sunulmustur.

Cizelge 5.10. 30 dB Gauss giirtiltiisiine sahip goriintiilerde giiriiltii giderme

PSNR (dB) | SSIM | FSIM | RMSE

25,45 0,91 | 0,96 | 0,00001668

Elde edilen sonuglar ve gorseller incelendiginde modelin bu giiriiltli seviyesinde basarili

sonuclar elde ettigi goriilmektedir. VGGM, Gauss giiriiltiisii ile egitildigi i¢in bu giiriilti
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tirtinde PSNR, SSIM, FSIM ve RMSE degerleri diger giiriiltii tiirlerine gore daha basarili

olmaktadir.

b. Poisson giiriiltiisii: Yapilan ¢alismada lambda degeri 100 olarak belirlenerek DAVIS
veri kiimesine giiriiltii eklenmistir. Eklenen giiriiltii maksimum piksel degeri olan 255 degeri
ile A degerinin oranlanmasi sonucu elde edilen degerler dizisidir. VGGM'nin egitimi

asamasinda elde edilen kayip degerleri Sekil 5.26’da gosterilmektedir.

Kayip Degerleri
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Tekrar Sayisi
== Egitim Kayb1 == Dogrulama Kayb1

Sekil 5.26. Poisson giiriiltiisii ile egitilen modelde kayip degerleri

Elde edilen grafikte test ve egitim kayiplarinin aym paralellikte olmadigi goriilmektedir.
DAVIS veri kiimesine A = 100 degerinde poisson giiriiltiisii eklenerek giiriiltii giderme

sonrasi elde edilen goriintii Resim 5.14’de gosterilmektedir.

Orijinal Goriintii Giiriiltili Gortintii Giiriiltii Giderilmis Goriintii
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Resim 5.14. Poisson giiriiltiisiinde giiriiltii giderme islemi

Girilti giderme asamasinda ¢ok parlak alanlarda beyaz renklerin kaldig1 goriilmektedir.
Daha az 1518a maruz kalmis alanlarda model basarili sonuglar elde etmektedir. Goriintiiniin
geneli incelendiginde modelin poisson giiriiltiisiine sahip goriintiilerde gauss giiriiltiisii
eklenmis goriintiiye gore daha az basarili sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Modelin
poisson giiriiltiisiine sahip goriintiilerin bazi alanlarinda doku bozulmalarina neden oldugu
gorliilmektedir. Giiriilti giderme sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 5.11°de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.11. A = 100 degerinde giiriiltlii giderme sonucu elde edilen sonuglar

PSNR (dB) | SSIM | FSIM | RMSE

22,60 | 0,88 | 0,950,00001844
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Elde edilen sonuglara gére model gauss ve benek giiriiltiisiine gore daha diisiik basar1 elde
etmigtir. Giiriiltii dagilimimin diger giiriltii tiirlerine gore farkli olmas1 dokulardaki kayiplari

artirdig1 sonuglardan da goriilmektedir.

c. Tuz giirtiltiisti: Yapilan ¢aligmada goriintiiye ait piksel degerleri [0, 1] araliginda
normalize edilmistir. DAVIS veri kiimesi kullanilarak goriintii {izerindeki piksellerin
%10’unun degistirilmis olup, bu piksellerin degeri maksimum deger olan 1 olarak
atanmigtir. Model bu giiriiltiiye sahip egitim verilerine gore egitilmistir. VGGM nin egitimi

asamasinda elde edilen kayip degerleri Sekil 5.27°de  gosterilmektedir.
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Kayip Degerleri
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== Egitim Kayb1 Dogrulama Kayb1

Sekil 5.27. Tuz giiriiltiisii ile egitilen modelde kayip degerleri

180x180 boyutundaki DAVIS veri kiimesinde piksellerin %10’una tuz giiriiltiisii eklenmesi

sonras1 giriilti giderme islemi yapilarak elde edilen goriintiler Resim 5.15°de

gosterilmektedir.
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Orijinal Goriintii Giriiltili Gortintii Giiriiltii Giderilmis Goriintii

Resim 5.15. Tuz giiriiltiisii giirtiltiinde giiriiltii giderme islemi

Giirtiltl giderme sonrasinda ¢ok parlak alanlarda 1s1k kalintilart oldugu goriilmektedir. Daha
az 1513a maruz kalmig alanlarda model basarili sonuglar elde etmektedir. Goriintiiniin tamami1
dikkate alindiginda modelin tuz giiriiltiisiine sahip goriintilerde de kullanilabilecegi
gorlilmektedir. 180x180 boyutundaki DAVIS veri kiimesindeki piksellerin %10’una tuz
giirtiltiisii eklenerek giiriiltii eklenerek VGGM ile giiriiltii giderme sonucu elde edilen

sonuclar Cizelge 5.12°de gosterilmektedir. Elde edilen sonuglara gore model tuz
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giiriiltiisiinde, poisson giiriiltiisiine gore daha basarili sonuglar elde etmis ancak gauss

giiriiltiisiine gore elde edilen degerler daha kiiciik kalmistir.

Cizelge 5.12. %10 tuz giirtiltiisiine sahip goriintiilerde giirtiltii giderme sonuglari

PSNR (dB) | SSIM | FSIM RMSE

23,67 | 0,77 0,95 0,00001601

d. Karabiber giiriiltiisii: Goriintiilere karabiber giiriiltiisii eklenerek, goriintii tizerindeki

piksellerin %10’u degistirilmis, bu piksellerin degeri en diisiik piksel degeri olan 0 olarak

atanmigtir. Model bu giiriiltiiye sahip egitim verilerine gore egitilmistir. VGGM nin egitimi

asamasinda elde edilen kayip degerleri Sekil 5.28’de sunulmustur.
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Sekil 5.28. Karabiber giiriiltiisii ile egitilen modelde kayip degerleri

45 48 51

180x180 boyutundaki Davis veri kiimesi kullanilarak piksellerin %10’una karabiber

giiriiltiisii eklenmis goriintiilerde giiriiltli giderme sonrasi elde edilen goriintii Resim 5.16’da

sunulmustur.
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Giiriiltili Gortintii Giiriiltii Giderilmis Goriintii Orijinal Goriinti

Resim 5.16. Karabiber giirtiltiisiinde giiriiltii giderme islemi

Giiriilti giderme asamasinda karabiber giirliltiisiiniin yogun oldugu alanlarda giiriilti
kalintilar1 oldugu goriilmektedir. Daha az giiriiltilye maruz kalmis alanlarda model basarili
sonuglar elde etmektedir. Modelin karabiber giiriiltiisiine sahip goriintiilerde daha az basari
elde ettigi goriilmektedir. 180x180 boyutundaki DAVIS veri kiimesindeki piksellerin
%10’una karabiber giiriiltiisii eklenerek VGGM ile giiriiltii giderme sonucu elde edilen

sonuclar Cizelge 5.13’de gosterilmistir.
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Cizelge 5.13. %10 karabiber giiriiltiisiine sahip goriintiilerde giiriiltii giderme

PSNR (dB) | SSIM | FSIM | RMSE

23,83 0,76 | 0,95 | 0,00001571

Diistik giirtiltii seviyelerinde model basarili sonuglar elde etmesine ragmen, giiriiltiiniin
yogun oldugu otobiisiin iistii ve yol kisimlarinda model bozulan goriintiiyii diizeltmede
zorlanmaktadir. Elde edilen sonuglara gore gauss ve benek giiriiltiisii giderme sonuglarina

gore daha diigiik degerlerin elde edildigi goriilmektedir.

e. Benek giiriiltiisii: Yapilan calismada goriintii iizerindeki piksel degerleri [0, 1]
araliginda normalize edilmistir. Olusturulan giiriiltii 0 ortalama, 0,02 varyansa sahip olup,
goriintii lizerinde olusturulan pikseller eklenmistir. Model bu giiriiltiiye sahip egitim
verilerine gore egitilmistir. VGGM 'nin egitimi asamasinda elde edilen kayip degerleri Sekil

5.29’da sunulmustur.
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Sekil 5.29. Benek giiriiltiisii ile egitilen modelde kayip degerleri
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Test ve egitim asamasinda kayip degerinin benzer sonuclar vermesi, modelin farkli veri
kiimeleri ile de uyumlu calisabilecegini gostermektedir. Benek giiriiltiisiinii gidermek i¢in
VGGM kullanilmis olup, 180x180 boyutundaki DAVIS veri kiimesindeki piksellere 0
ortalama, 0,02 varyansa sahip Benek giiriiltiisii eklenerek goriintiilerde giiriiltii giderme

sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 5.14’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.14. 0 ortalama, 0,02 varyansa sahip benek giiriiltiisli giderme sonuglar1

PSNR (dB) | SSIM | FSIM | RMSE

2497 | 094 | 0,99 |0,00000822

Benek giiriiltiisii bir goriintii lizerinde rastgele veya diizensiz dagilmis parlak veya koyu
lekelerin olusturdugu giiriiltiiyii ifade etmektedir. Benek giiriiltiisli gauss giiriiltiisiine benzer
bir dagilima sahip oldugu i¢in elde edilen sonuglar gauss giiriiltii giderimi sonrasi elde edilen
degerlerle benzerlik gostermektedir. Goriintiiler incelendiginde giiriiltii giderme isleminin
basarili bir sekilde yapildigi goriilmiistiir. 180x180 boyutundaki Davis veri kiimesi
kullanilarak piksellere 0 ortalama, 0,02 varyansa sahip benek giiriiltiisii eklenip, giiriiltii

giderme iglemi sonrasi elde edilen goriintiiler Resim 5.17’de sunulmustur.

Giirtltilii Goriinti Girilti Giderilmis Gorlinti Orijinal Goriintii
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Resim 5.17. Benek giiriiltiistinde giiriiltii giderme islemi

Benek giiriiltiisii, genellikle bir goriintiideki piksellerde ortaya cikan degisiklikler veya
sapmalar olarak tanimlanmaktadir. Bu giiriilti, sensor hatalari, iletim sirasinda olusan
bozulmalar, diisiik 151k kosullar1 veya diger cesitli faktorlerden kaynaklanabilmektedir.
Olusturulan goriintiilerde benek giiriiltiisti, goriintiideki piksellerin parlak veya koyu
noktalara doniismesiyle meydana gelmektedir. Giiriiltii giderme asamasinda benek giiriiltiisii
gorilintliniin tamamina yayilmadig1 i¢in basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. VGGM

benek giiriiltiisiine sahip goriintiilerde kullanildiginda basarili sonuglar elde etmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada video goriintiilerinden giiriiltiiyii kaldirmak icin CNN ve GAN derin 6grenme
mimarileri kullanilarak hibrit bir model Onerilmistir. Bu yontemlerin farkli giiriilti
seviyelerindeki davraniglar1 incelenmis ve farkli veri kiimeleriyle yapilan deneylerin
sonuglart karsilagtirllmigtir. Farkli veri kiimeleri kullanilarak video goriintiilerindeki
giirliltiiyli azaltmak i¢in derin 6grenme yontemlerini kullanan hibrit bir model
gelistirilmigtir. CNN ag1 igerisinde U-Net mimarisini igeren derin 6grenme modeli
kullanilmis ve ¢iktilart GAN modeline aktarilarak giiriiltii giderme iglemi yapilmistir. Bu

yaklagim asir1 6grenme riskini azaltmis ve giiriiltii giderme performansini artirmastir.

Bu calisma sirasinda kullanilan hiper parametrelerin, gelistirilen derin 6grenme modelinin
performansi lizerindeki etkileri ayrintili olarak incelenmistir. Bu analiz, modelin egitiminin
nasil optimize edilecegi ve giiriiltiilii videolardan giiriiltii daha iyi bir sekilde nasil
giderilebilecegi konusunda yol goéstermistir. Modelin derinligi {izerinde yapilan testler
sonucunda belirlenen en uygun derinlik seviyesi, modelin karmasik giriilti desenleri
iizerinde daha etkili olmustur. Ogrenme hizinin etkisi incelenmis, 6grenme hizi segimi

modelin ne kadar hizli veya yavas 6grendigini degerlendirmek icin kullanilmigtir.

Yiiksek giriiltli seviyelerinde PSNR degerlerinin diistiigii, goriintiilerde giiriiltii
kalintilarinin yer aldig1 goriilmektedir. VGGM yonteminde, yiiksek giiriiltii seviyelerinde
asirt 6grenme sorunu ortaya c¢ikmakta, bu seviyelerdeki giiriiltillerde daha karmasik ve
hesaplama yogun yoOntemler gelistirmek i¢in modelin mimarisini gozden gecirmek

gerekmektedir.

CNN mimarisini kullanan FastDVDNet yonteminin diger yontemlere gore basarili sonuglar
elde ettigi goriilmektedir. VGGM, 0 — 30 dB aras1 giiriiltii seviyelerinde FastDVDNet
yonteminden sonra diger giiriiltii giderme yOntemlerine gore iyi sonuglar (+0.15 dB ve
+0.35 dB) elde etmektedir. Ancak VGGM’nin giiriiltii giderme siiresi, gergek zamanli
giirliltii giderme islemi i¢in gerekli islem siiresini asmakta ve giiriiltii seviyesi arttikca

etkinligi diismektedir.
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Derin 0Ogrenmeye dayali c¢aligmalarda farkli giiriiltii tiirleri ve farkli goriinti
coziiniirliiklerinde belirli bir derin 6grenme modelinin basar1 elde edemedigi gdzlenmistir.
Farkli giirtiltii seviyeleri ve farkli ¢oziiniirliikteki goriintiiler i¢in farkli derin 6grenme
yontemlerinin daha basarili oldugu gériilmiistiir. Video tizerindeki giirtiltiiler incelendiginde
giiriiltiilerin 6zelliklerinin birbirlerinden oldukca farkli oldugu ve tek giiriiltii giderme

modelinin tiim giiriilti tiirlerinde, giiriiltileri gidermede yetersiz kaldig1 goriilmustiir.

Girtiltli giderme alaninda derin 6grenme yontemleri son donemde basarili sonuglar elde etse
de, Fourier doniisiimii, dalgacik doniisiimii gibi goriintii bilgilerinin frekans bilgisine
cevrilerek goriintiiniin farkli frekans bilesenleri analiz edilerek yapilan filtrelemeler daha
hizl1 hesaplama siireleri nedeniyle halen kullanilmaya devam edilmektedir. Goriintii isleme
alanina giren bu filtreleme tekniklerinin derin 6grenme yontemleri ile birlikte kullanilmas1
hesaplama siirelerini kisaltarak giiriiltii giderme asamasinda daha basarili sonuclar elde

edilmesini saglayacaktir.

Yapilan deneysel calismalarda, derin 6grenme modellerinin egitim siiresince daha fazla
bellek ve GPU’ya ihtiya¢ duydugunu gostermistir. Modeli birden fazla GPU'ya veya
CPU'ya dagitarak farkli kisimlarin ayni anda ¢alismasini saglamak modelin performansini
artirmustir. Ote yandan, daha biiyiik modellerin davranisimi taklit edecek daha kiigiik
modelleri egitmek, gercek modelin performansini korurken daha az kaynak ile egitim
stirecindeki deneme zamanini kisaltacaktir. Ayrica gelecekteki caligmalarda, gergek ve
giiriiltiilii goriinti ¢iftlerinin eksikligi, sistem kaynaklarinin kisith olmasi, egitim siiresi ve
orijinal goriintilye yakinligin korunmasi gibi kisitlar dikkate alinarak farkli giirilti
seviyelerinde  goriintiillerdeki  giiriiltiiyli  azaltma  yoOntemlerinin  aragtirilmasini
gerektirmektedir. Yapilacak c¢aligmalarda, sistem kaynaklarim1 optimize ederken
eslestirilmis verilere olan ihtiyaci en aza indirip, etkili bir sekilde giiriiltiiyii azaltabilecek
yontemlerin gelistirilmesine yonelik caligmalar yapilmasi derin 6grenme yoOntemlerinin

daha basarili sonuglar elde etmesine olanak saglayacaktir.

Daha diistik giiriiltii seviyesinde bagari elde edebilmek icin VGGM modeli 5-55 dB giiriiltii
araliginda egitilmistir. Ancak modelin farkli giiriiltii seviyelerinde daha basarili sonuglar

elde etmesi i¢in, hareket tahmin algoritmalar1 kullanilarak, goriintiide yer alan nesnelerin
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geemis ve gelecekteki konumlarini tahmin edilip, goriintii bloklarinin olusturulmast,

modelin daha basarili sonuglar elde etmesine olanak saglayacaktir.

Model farkli veri kiimeleriyle egitildiginde, modelin genelleme yeteneginin artarak daha iyi
sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Modelin farkli veri kiimeleri ile egitilebilmesi icin
donanim kaynaginin artirilmasi gerekmektedir. Donanim kaynaginin artirilmasi, tek bir
model iizerine mimarinin kurulabilmesine de olanak saglayacaktir. Bu sayede model daha

biiylik veri kiimelerini hizl1 bir sekilde isleyebilecektir.

Transfer 6grenme yontemi giiriiltii giderme modelinde kullanilarak, modelin bir gorevde
ogrendigi temel Ozellikler baska benzer bir gorevde kullanarak daha iyi performans elde
etmesi saglanacaktir. Gliriiltii giderme modelini, 6nceden egitilmis bir modelle baslatarak
veya Onceden egitilmis modelin bir kism1 kullanilarak farkli goriintiilerde daha basarili bir

model elde edilebilecegi diisiiniilmektedir.
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