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ABSTRACT

In this paper, to improve image performance of
synthetics data, Markov Random Field (MRF) and
Cellular Neural Network (CNN) structures are
combined and a new approach, Markov Random
Field-Cellular Neural Networks (MRF-CNN) is
introduced. MRF-CNN structure can be applied to
synthetics data for various image processing problems
such as noise filtering, edge detecting, blank filing
etc., with noise variance up to 9 dB and better results
are obtained according to MRF and CNN schemes. In

training of MRF-CNN, Recursive Perceptron
Learning Algorithms (RPLA) is studied.

1. GIRIS

Bilgisayar destekli goriintii isleme literatiiriinde

goriintiiyii. modellemek ve islemek icin kullanilan
istatiksel modellere karsi 6zellikle son yillarda artan
bir ilgi vardir. Bu tiir ¢aligmalarin ¢ogu giriltila
gorintiilerin ayristirilmasi ve yenilenmesi
problemlerinde ¢ok¢a kullanilan Markov Rastgele
Alan (MRA) modeli uygulamalart dogrultusunda
gerceklestirilmistir.

Goriintii  analizinde, uzamsal komsuluklar igindeki
noktalar arasindaki bagimliliktan dolayi, Markov
Rastgele Alanlarinin ¢esitli modelleri bulunmustur.
Boylece, goriintii analizinin klasik problemleri olan
doku sentezleme, doku smiflandirma, goriintii
boliitleme, goriintli yenilemeve goriintii  sikistirma
konularinda Markov Rastgele alanlari ile biiyiik
ilerlemeler kaydedilmistir [1].

Gibbs ve Markov Rastlantt Alanlart ile goriinti
modellemede kullanilacak kafes olarak adlandirilan L,
N; XN, noktalarindan olusan bir alandir.

L={ (@) | 1<i<N;,1<j<Ny ) (1),

Goriinti boliitleme, Bayesian kestirim problemi ile
formule edilebilir. O halde Bayesian olasiligl,

P(x/y)=P(y/x).P(y) seklinde yazilabilir. Hammersley-
Clifford teoremine gore dncelikli olasilik fonksiyonu:
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P(y/x)=e > 7 3),

ise, birlestirilmis olasilik yogunluk fonksiyonu;
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olur. Burada V(x), potansiyel islevi olarak bilnir ve
kullanilan  goriintiilerdeki herbir pikselin  Gibbs
Dagilimin1 (GD) verir. GD’nin nasil ¢ikarildigt
konusunda ayrintili bilgi Derin ve Elliot [2]’1n
makalesinden Ogrenebilirler. Esitligin sag tarafi ise
oklid uzakligi olarak bilinir ve bu esitligi en kiigiik
yapan q, diizeyleme seviyelerini verir.
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Yapay sinir aglarmin 6zel bir ¢esidi olan Hiicresel
Yapay Sinir Aglart (HYSA) birbirine baglh ve
cogunlukla iki boyutlu hiicrelerden meydana gelmis
olan dinamik aglardir. ilk olarak 1988 yilinda L. Chua
ve L. Yang tarafindan ortaya atilmislardir [3]. Bu
yaplyl yapay sinir aglarindan ayiran en Onemli
Ozelligi, baglanti agirhk Kkatsayilarinin ¢aligilan
diizlem iizerinde degismez bir baglanti ag1
olusturmasidir. Bu da Hiicresel yapay sinir aglarini
klasik anlamdaki yapay sinir aglarina gore oldukca
avantajli bir konuma sokmaktadir. Bilinen anlamdaki
yapay sinir aglarinin  bazi temel &zelliklerin
tagimalarinin ~ yamisira  Ozellikle  iki  boyutlu
yapilarindan dolay1 goriintii isleme ve goriintii tanima
konularinda  oldukca fazla uygulama alanlar
bulmaktadir.

Bu bildiride, bu iki yontem kaskad birlestirilerek yeni
bir yap1 olusturulmus ve yiiksek oranda giirilti
bindirilmis goriintiiyii iyilestirmek amaglanmistir.

2.BIRLESTIRILMIS
YAPISI

Hiicresel Yapay Sinir Aglari siirekli veya ayrik
zamanlh dinamik bir sistemdir. Bir HYSA hiicresinin
durum ve ¢ikis esitlikleri asagidaki gibidir;

MRA-HYSA

Xjj(n+1)= +Li; (5),
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Burada, x,y,u ve I sirasiyla hiicrenin,durum,¢ikis, giris
ve esik degerlerini gosterir. J ve k ise hiicre
indisleridir.

MRA’nm ¢ikist (1)), HYSA isleminin girig (1) birimi
olarak aliarak bu iki blok kaskad baglandiginda;
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Onerilen birlestirilmis MRA-HYSA yapisinin  blok
semast sekil 1 de goriilebilir.

MRA HYSA Hedef
> Modeli g Modeli || Goriintii
N, Test Cikis
Griltili »  MRA-HYSA Gariintisii
Gortintii MODELI

Sekil 1. Birlestirilmis MRA-HYSA Blok Semasi

Yukaridaki blok semada da goriildiigii gibi onerilen
yeni yaklagimla giiriiltilii goriintii sirayla iki filtreden
gecirilerek daha iyi bir goriinti elde etmek
amaglanmistir.

Birlestirilmis MRA-HYSA modelinde, daha 6nceden
elde edilen MRA ¢ikist, HYSA’nin girisi olarak alinir.
Bu girisler, RPLA (Recursive Perceptron Leraning

Algorithm) [4] yontemi ile egitilerek agirlik
katsayilar1  hesaplanir. Hesaplanan bu agirlik
katsayilar1 test algoritmasinda kullanilarak diger

goriintiiler i¢in ¢ikislar elde edilir.

3. BENZETIM SONUCLARI

Birlestirilmis MRA-HYSA modeli yuksek oranda
giriilti  eklenmis (varyanst 4 dB) olan sentetik
goriintiilere uygulanmustir. Benzetimlerde MATLAB
programu kullanilmistir.

Sekil 2 de birlestirilmis MRA-HYSA modelinin, 279
X 392 piksel uzunlugundaki enamel goriintiisii
iizerindeki sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.  a)Orjinal goriintii, b) Giirtiltiili goriintii
(o=4) ¢) Birlestirilmis MRA-HYSA ¢ikisi

128 X 128 piksel uzunlugundaki mre goriintiisiiniin
test ¢ikist sonucu sekil 3 de gosterilmistir. Burada
MRA c¢ikig1 test girisi olarak alinarak MRA-HYSA
sonucu elde edilmistir.
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Sekil 3. a) Test girisi
b)Test ¢ikisi

SONUC

Bu c¢alismada giiriiltiilii goriintiiniin  birlestirilmis
MRA-HYSA yontemi ile filtre edilmesi gosterilmistir.
MRA ve HYSA kaskad baglanarak yeni bir yapi
olusturulmus ve bu yeni modelin sentetik datalar
iizerindeki benzetim sonuglar1 ¢ikarilmistir.

Onerilen yeni modelde ilk olarak goriintiideki her bir
pikselin Gibbs dagilim parametreleri hesaplanarak
MRA c¢ikislari elde edildi. Daha sonra elde edile MRA
¢ikist HYSA blokunun girisi alimarak MRA-HYSA
¢ikisi elde edildi. Yukaridaki benzetim sonuglarinda
da goriildiigii gibi MRA ile goriintiiniin giiriiltiisi
temizlenip kenarlart belirlendi, HYSA ile de bosluk
doldurma islemi gerceklestirildi.
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