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ABSTRACT

In a previous paper we have formulated the blur
identification problem as a ML problem by using a
Newton type optimization method based on “The
Method of Scoring’[1]. We also have provided a
comparative analysis of EM and Newton type
optimization methods.

In this paper the same structure is extended to the blur
and image parameter identification. Although in the
previous study we have chosen the convergence rate
experimentally, in this study we analyze the convergence
of the proposed method and provide new results about
the selection of convergence rate. The main advantages
of the proposed method are that it needs a few iterations
to converge and in cases where the second derivative of
the log-likelihood function is not available it gives a
possibility of solution based on a Newton-type algorithm
requiring only the first derivatives. The performance of
the method is shown using simulated data.

1. GIRIS

Goriintli onarim problemi bulanik ve giiriiltiili halinden
Ozgilin goriintiiniin kestirilmesi seklinde tanimlanabilir.
Goriintli onarim problemi genelde kotii-kosullanmus (ill-
conditioned) bir problemdir. Verilen data tizerindeki
kiiciik oynamalar ¢odziimde biiyiik degisimlere sebep
olur [2]. Bulaniklik transfer fonksiyonun dogrudan tersi
genelde yiiksek frekansli bilesenlerde biiyiik genlige
sahip olmakta, bdylelikle bu frekanslarda giiriiltii asir1
kuvvetlendirilmektedir. Goriintii onarmminin ilk adimi
bozulmanin  bilinmedigi  durumlarda  bulanikligin
taninmasi islemidir.

Bulaniklik tanima konusundaki ilk c¢alismalar, sadece
birim daire iizerindeki sifirlar1 olan nokta yayilim
fonksiyonu (PSF)’in taninmasi iizerine yogunlagmustir.
Goriintii ve bulaniklik tanima problemine ML yaklagimi

Lagendijk [3], Lay ve Katsaggelos [4] tarafindan
onerilmistir. Buradaki temel fikir, gdzlenen goriintiideki
en olabilir parametre degerlerini bulmaktir.

Lagendijk [5], bulamiklik tanima problemini zorlanmis
bir ML problemi olarak ele aldi ve diiriimsel bayir
temelli bir yordam uygulayarak dogrusal olmayan
optimizasyon problemi olarak ¢6zdii. Bayir inig
(Gradient Descent) optimizasyon teknikleri sistemin
performansinda 6nemli rol oynayan bir yakinsama
parametresi  icerirler. Bayir inis  algoritmasinin
yakinsamasi i¢in yakinsama parametresinin uygun bir
degerde segilmesi gerekir.

Son zamanlarda olasiliksal modeller konusundaki
caligmalar ile, Beklenti Enbiiyiikleme (Exectation
Maximization-EM) ydntemi optimizasyon igin bayir
temelli yontemlere bir alternatif olarak kullanilmaktadir.
Ozgiin ML problemi dogrusal olmayan bir optimizasyon
problemi olmasmna ragmen, EM algoritmasi lineer
esitlikleri igerir. Bu dogrusalliga ragmen, EM
algoritmast her durumda basar ile kullanilabilen bir
¢oziim degildir. Bircok degisik 6rnekte hem E adimi
hem de M adimi kontrol edilemez yapida
olabilmektedir. Bdyle bir ikilem iginde kalindiginda
¢ogu istatistikci hemen  “scoring” gibi  diger
algoritmalara donmektedirler. Radner and Walker [6]
genis bir sekilde makalelerinde tartismislar ve super-
dogrusal (quasi-Newton, Scoring ydntemi) ve ikinci
derece (Newton) yoOntemler genelde EM’e tercih
edilmesi gerektigi sonucuna varmiglardir.

2. PROBLEMIN TANIMI
Ozgiin goriintii, fQ,j) seklinde gosterilir ve 2-B
ozbaglanimli (AR) model olarak,

f = Af +v (1)
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seklinde verilmektedir. Burada A, AR goriinti model
katsayilarindan olusan matris, V ise modelleme
girtiltiistdiir.

Goriintii bigimleme siireci tipik olarak birinci tip integral
denklemi olarak modellenir. Matrisel formda,

g=Df +w 2)
seklinde verilir. Burada f bilinmeyen gergek goriintiiyil,
g, P’in giiriiltilii ve bulanik hali, D’de bulanikli1 temsil
eden bilyik olgiide koti kosullanmis bulaniklik
matrisidir ve W modelleme giirtiltiisiidiir.

(1) ve (2) ifadelerinde giiriiltii terimlerinin her ikisinin

de sifir ortalamali, sirasiyla Qy =03| (03 >0) ve

Qnv=0 \%,I (o \%, >0) ortak degisinti matrislerine sahip
tektiirel Gauss dagilimli beyaz giiriiltii siireci oldugu ve
sirastyla f ve vile iliskisiz oldugu kabul edilir.

ML kestirici, gdzlenen bulanik giiriiltiili gézlemin en
benzer sonucu olan 6’nin degisik degerlerini bulur.

Bilinmeyen parametreler 8 vektorii ile gosterilir ve
parametre vektorii 6 *nin ML kestirimi,

A

OmL —argémmx L(G)E argétnD ax log p(g; 9)5

olarak tanimlanir.

Burada L(0), p(g;0),
verilen 8 gozlem goriintiisiiniin 6nsel olasilik yogunluk
islevi ve © ise, 8 parametrelerinin degisim bolgesini
gosterir.

0 ’nin (log)-olabilirlik islevi,

ML goriintii tanima problemi,

A

Oy = argg‘;‘uig L(@)E: arg min{log(dethl) +g" P'lg} )

seklinde ifade edilmis ve ortak degisinti matrisi P,
-A T vawT }

P=c2D(-A 10 -ATT

olarak tanimlanmustir [5].

p= E{(D(I - A) v+ wy(D(I
D' +02| (5)

Olabilirlik islevi L(8), D ve A matrislerinin blok-dénen

(block-circulant) yapisi yliziinden frekans bolgesinde
etkin ve kolayca gerceklenebilir [7].

3. NEWTON OPTIMIZASYON VE
“FISHER SCORING” YONTEMI
6, L@)’'nmn i¢inde karmasik bir
bulundugundan tek bir basit kapali-form olusturmak
imkansizdir. Bu ylizden, L(9) ’y1 en kiigiik yapmak icin,

bigimde

sayisal optimizasyon yontemleri kullanmak
gerekmektedir. Genelde bu ydntemler eger baslangic
tahmini gercek minimuma yakin ise ML kestirimini
iiretecek aksi durumda yakinsama gerceklesmeyecek ya
da sadece lokal minimuma yakinsayacaktir.

Bayir inis yontemleri, 6zellikle degisken sayisinin ¢ok
fazla oldugu durumlarda 6nemli bir sekilde etkisiz hale
gelmektedirler. Bu zorlugu agmanin en bilinen yolu
Hessian matrisinin hesaplandigi Newton yoOntemini
kullanmaktir [8].

Newton yéntemi

ik

olarak yazilabilir. Burada H(8), L(6) ’nin Hessian
matrisi ve ¢(0), L(6) mn gradyan vektoridiir. Eger

Hessian pozitif tanimli ise, extremum bir (yerel)

minimumdur.
Goriintii.  tamima  problemi  i¢in, L(@) 6 ’nin
elemanlarindan birine gore kismi tiirevi alinarak,
L@
—aaé) 9 [1 det|P|]+ g'P” g] (7)
i

seklinde wverilir.
diizleminde,

Ayrik Fourier Doniisim (AFD)
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i
goriintli katsayilarina gore yazilirsa,

seklinde verilir. Burada tiirevi bulaniklik ve
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(10)
ifadeleri elde edilir. Burada Ep,, , mn. elemanda degeri 1
diger yerlerde 0 olan ilkel matrisi gostermektedir.

A ve D matrislerinin blok-donen yapisi sayesinde,
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seklinde yazilabilir.

Simdi Hessian matrisini olusturmaya galisalim. Bir¢cok
problemde, amag fonksiyonu  ve  gradyam
hesaplanabilmekte ancak Hessian’1 hesaplanamaktadir.
Bu tiir problemlerde siklikla “Fisher Scoring” yontemi
kullanilmaktadir [9].

“Scoring” yontemi,

2
0 L(29) ~ -1 (g; ) kabuliinii yapar

00 |g_g

burada 1(0),

yukaridaki yaklagiklig: kullanarak degistirilmis Newton
optimizasyon yontemini goriintii ve bulaniklik tanima
i¢in olusturalim. | (8) matrisi,

“Fisher Information” matrisidir. Simdi

PO B @ Bi-ia.....
@Qiaej B B 06;

olarak tanimlanir.

P (13)

['(9)]i,j = 6] i=12.......p

(13) nolu ifadenin hesaplanmasinda kullanilan gerekli
esitlikler Ek A’da verilmistir. Buna gore,

-1
oL(O) —ir oP p-l T oP ® 4
06; 6 00;
yazilir ve (13) nolu ifade icine yerlestirildiginde,
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ifadesi elde edilir. Sonug olarak,
1o ; = 2tr%3_1 P o1 9P

00 00 H
ifadesi elde edilir [1]. AFD ile ifade edildiginde,

(16)

@) =23 51 Pwy) Puv
u,
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ifadesine ulasilir. Ulasilan sonug olduk¢a yalin ve kolay
islem yapilabilir bir ifadedir.

a7

“Scoring” algoritmasim1  kullanilarak yeni Newton
algoritmasi,
AL L)
6 =6+ == 18
€)=, (18)
seklini alir.
Bulaniklik katsayilar igin,
' i -1 dL@)
d"*m,ny=d'(m,ny+ 1 ;1 2220 19
(m.my=d'(mm+1gl = m s (19)
Goriintii katsayilari igin,
a*lk,hy=a(k,h)+13 M (20)
da(k,l)

ifadeleri elde edilir. Hesaplama yogunlugunu azaltmak
icin bilinmeyen PSF’in gercel ve simetrik oldugu kabul
edilmistir.

4. YONTEMIN YAKINSAMASI

EM algoritmasi monoton yakinsayan bir algoritma
olmakla birlikte aym1 zamanda bir yakinsama
parametresine ihtiya¢ duymaz. Bayir inis, quasi-Newton
ve Newton yontemleri de dahil olmak iizere gradyan
temelli optimizasyon teknikleri yakinsamayi basitce
garanti edemezler [10]. Bayir inis yontemi i¢in, adim
araligt 3 her adiminda uygun bir degerde segilmeli ya
da ¢ok kiiciik bir degere sabitlenmelidir. Ancak bu ¢ok
kiigiik deger kotii kosullanmig matris yiiziinden ¢ok ¢ok
kiigiik olacak ve yakinsama ¢ok c¢ok yavas
gerceklesecektir. Yakinsama paremetesi 8 igin uygun

deger, 0<B<2/Apax
Amax log-olabilirlik fonksiyonun Hessian’m en bilyiik

araligindaki deger olup burada,

ozdegeridir.

Eger bir matrisin 6zdeger yayilimi genis ise, diger bir
deyisle kosul sayisi1 (condition number) ¢ok biiyiik ise
kotii kosullanmig olarak tanimlanir. Kosul sayisi su
sekilde tanimlanir:

Am (A @1
Am(A)

A'nin  kosul sayist olarak adlandirilir. Burada,
AM (A) ve Aqm(A) sirastyala A'nin en biyik ve en

cond(A) =

kiigiik 6zdegerleridir. Ko6tii kosullanmig bir matrisde de
bayir inis algoritmasi kullanildiginda yakinsama c¢ok
yavag olmaktadir. Kosul sayis1 1’e yaklastikca



yakinsama hizlanmakta ve siliper-dogrusal yakinsama
orani olarak adlandirilmaktadir.

Newton yontemi ile sonuca ulasabilmek icin, diiriimsel
sire¢ genelde c¢oOziime yakin noktalardan baslama
ihtiyaci duyar, aksi takdirde Hessian tanimsiz olabilir ve
yakinsama ger¢eklesmez [11].

“Fisher Scoring” yoOntemi tanimsiz Hessian matrisi
problemini asabilir ancak quadratik olmayan ve dogrusal
olmayan optimizasyon probleminde yontem asagida
verilen kurala uyan [ adim araligi degerine ihtiyag

duyar [12].
HI +AHEO'™

<1 22)

Bayir inis ve EM algoritmalarinin yakinsamasi kosul
sayisi ile Olcililen log-olabilirlik fonksiyonun sekline
baglidir. Kosul sayist ¢ok biiyiik ise yineleme yoni zig
zag cizer ve yakinsama ¢ok yavas olur.

“Fisher Scoring” yonteminde kullandigimiz kabulii
kullanarak yakinsama katsayist 8 i¢in uygun degerleri

bulmaya ¢aligalim.

(22) nolu ifade “Fisher Scoring” yaklasiklig1
kullanilarak,

HI —ﬁH(ei)H(e“l)H<1 (23)
halini alir. Hesaplama kolaylig1 icin,

H(@®")H(®' 1) = R®) kabuliinii yapalim.

(22) nolu yakinsama kosulu ifadesini kullanarak,

E_z 3 (RO).D)j —tr«R(e».Z)%s2 -2tr(RO)) + ((N —)+tr ((R<e>>.2))< 0
o 0O

(24)
sarti elde edilir. Bu ikinci derece ifadeyi saglayan
yakinsama degerleri hesaplanabilir. Gergcel koklerin
bulunabilmesi i¢in,

@r(R(9>2>)> Ei 5 (RO))jj —tr((R(e)).z)E((N -1) +tr<(R(9>>.2>)
0

ai |
(25)
kosulu saglanmalidir. Burada tr trace operatriinii, (R).?
islemi matrisin eleman eleman karesini, N ise Hessian
matrisinin kdsegen eleman sayisini gostermektedir.

Bir¢ok durumda yukaridaki kosulun kolayca saglanmasi
zordur. Bu kosulun saglanabilmesi i¢in R matrisinin
kosegen elemanlarma uygun pozitif degerlerin
eklenmesi gerekir.

Iki kere tiirevi aliabilen bir fonksiyon ancak ve ancak
Hessian matrsi tiim degerler i¢in pozitif tanimli ise
kesin disbiikeydir (strictly convex). Kesin digbiikey
fonksiyonlarin tek ¢éztimii olup Newton metodu global
olarak yakinsar. Ancak c¢ofu zaman log-olabilirlik
fonksiyonu digbiikey olmamakta ve ML kestirimi ¢ogu
zaman tek ¢oziimlii olmamakta ve ¢oziim kolayca yerel
minimumlara takilabilmektedir. Bunu agmanin yolu
gergek sonuca yakin degerler ile ¢oziime baglamaktir.

5. DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel sonuglar (32 x 32) boyutunda suni olarak
iiretilen goriintiiler tizerinde bayir inis, EM ve Scoring
yontemleri  kullanilarak  gerceklestirilmistir.  Suni
gOrilintii, asimetrik yari1 diizlem (Non-symetric Half
Plane-NSHP) bir AR modeli kullanilarak {iretilmistir ve
bagimsiz beyaz gauss giiriiltlisii bu suni goriintiiye
eklenmistir. Kullanilan NSHP katsayilar1 ve yerlesimi
asagida verilmistir.

a;= - 0.449 a,= 0.630 az= 0.127 a,= 0.671
a a | a3 |

ay
Sekil.1. NSHP goriintii destek bolgesi

a(k|l) =

Giiriilti eklenmis olan goriintii (3 x 3) boyutunda PSF
bulaniklik katsayilari ile bulaniklagtirilmis ve toplamsal
beyaz gauss giiriiltiisii eklenerek bozulmus goézlem
goriintiisii sekil 2. de goriildiigii gibi elde edilmistir.

@ (b)
Sekil.2. (a)Suni olarak olusturulan 6zgiin goriintii
(b) Bulanik ve giiriiltiilii hali

Kullanilan (3 X 3) boyutundaki PSF degerleri,

@, d, d,0 0075 012 0.0750

dzgpo,—l do’o d071|:|=80.12 0.22 0.12%
Hd o dy H B.075 012 00755

Tablo 1°de giiriiltiilii ve bulanik suni goriintiiler iizerinde
bulaniklik tanima sonuglar1 herbir algoritma ve iterasyon
sayisina gore dzetlenmistir.



dia |dio [dus [do [gnc”
Bayir inis |0.0812|0.1142( 0.1142| 0.2179| 93
EM 0.0932] 0.1053] 0.1053| 0.2241| 9
i%";ti:ii 0.0695 | 0.1108| 0.1108| 0.2369 | 3

Tablo 1. PSF katsayilarinin taninmasi, SNR=20 dB.

Tablo 2’de ise AR katsayilarina iligkin sonuglar
verilmistir.
a a a a Diiriim
! 2 } 4 Sayisi
Bayir inis |-0.453 [0.598 |0.132 |0.668 |87
EM -0.439]0.618 |0.136 |0.680 |11
Scoring | 4431 |0.609 |0.129 |0.675 |5
Yontemi

Tablo 2. AR katsayilarinin taninmasi, SNR=20 dB.

6. SONUC
Bu calismada, ML bulaniklik ve goriinti tanima
problemi Newton tipi optimizasyon algoritmasi

kullanilarak ¢6ziilmistiir.Bayir inis, EM ve Scoring
algoritmalar1 suni olarak iretilen goriintiiler iizerine
uygulanmistir. Bayir inis algoritmasinin uygulanmasinda
yakinsama parametresinin se¢imi ydntemin basarimin
dogrudan etkilemektedir. Newton yontemi sonuca birkag
adimda ulagirken bayir inis algoritmasinin yakinsamasi
¢ok fazla adim gerektirmektedir. Bununla birlikte
Newton yontemi uygulamasi zor ve hem Hessian’in hem
de gradyanin hesaplanmasi gerektiginden hesap yiiki
fazladir. Ayni zamanda ¢ogu zaman log-olabilirlik
fonksiyonunun sekli yiiziinden birinci tiirev mevcut
ancak ikinci tiirev mevcut olmamakta ve Hessian
hesaplanamamaktadir. Bu durum Scoring yontemi
kullanilarak sadece gradyan degerleri kullanilarak
agtlabilmektedir.

Onerilen yontem igin yakinsama parametresinin secimi
ile ilgili analiz yapilmistir. Uygun yakinsama
parametresinin se¢imi problemin dogasi geregi zor
olabilmektedir. Uygun yakinsama parametreleri
kullanilarak yapilan optimizasyon sonucunda oldukca
hizli sonuca yakinsayan bir yap1 elde edilmektedir.
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