GORUNTU DONUSUMUNDE YAPAY SiNiR AGLARI YAKLASIMI
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ABSTRACT

This study presents the comparison of the classical
dicrete fourier transform and the artificial neural
network (ANN) based image transform. A new ANN
approach is proposed instead of complex discrete
fourier transform operations The extended delta-bar-
delta algorithm is used to train the neural network
and the intensity values ot the pixels and fourier
coefficients of the image are used as inputs and
targets. Use of ANNs reduced computational burden
of discrete fourier transform and reduced response
time. Image transform using ANNs gives accurate
results that high quality output image is quantitatively
and also qualitatively acceptable. According to the
results of this study the new ANN approach is useful in
image processing especially in image compression
subjects because of high amount of pixel operations.

1. GIRIS

Ayrik veya siirekli goriintii doniisiim tabanli goriintii
isleme ve analizleri klasik yaklagimlardir. Doniisiimler
yaygin olarak goriintii filtreleme, gorintii sikistirma,
goriintli  analizi gibi uygulamalarda kullanilirlar.
Goriintii  islemede kullanilan baglica doniigiimler;
Fourier, Walsh, Hadamard, Wavelet Ayrik Kosiniis,
Haar ve Slant doniisiimleridir [1, 2].

Bu c¢alismada goriintii isleme problemlerinde yaygin
olarak kullanilan ve klasik bir yaklasim olan iki
boyutlu ayrik fourier doniisiimii (FFT) ile yapay zeka
tekniklerinden biri olan yapay sinir aglar1 kullanilarak
gerceklestirilen doniigiimlerin performanslari
karsilastirilmistir.

2. AYRIK FOURIER DONUSUMU

Fourier donisimii goriintiiyli siniis ve kosiniis
bilesenlerine aywran Onemli bir goriinti isleme
teknigidir. Doniisim ¢iktis1 frekans domenindedir.
Ciktidaki her bir nokta goriintii lizerinde belirli bir
frekansi ifade eder [3].

Ayrik foruier donilisimiinde ise goriintiiniin uzaysal
olarak ifade edilmesine yetecek siklikta drneklenmis
frekans araliklari iizerinde ¢aligilir. Biitlin frekanslar
kullanilmaz [3].

M x N boyutunda bir matrisin ayrik forurier
doniistimii hesaplanirken 1 nolu esitlik kullanilir [1].

M-IN-1

Fu,v)= i\] ;;f(x, yyexpl- j2a(ux/ M+vy/ N)| (1)

Ters doniisiim matrisini elde etmek i¢in de 2 nolu
esitlik kullanilir [1].

M-1N-
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

Insan beyni bilinen en karmasik hesaplayicidir ve
Yapay sinir aglart (YSA) g¢alisma metodu agisindan
insan beyninin isleyisini taklit etmektedir.

Literatiirde birgok YSA yapist mevcuttur. Bu aglar
farkli  sekillerde  siniflandirilabilmektedir.  Bazi
kaynaklarda ileri veya geri beslemeli olarak ikiye
ayrilirken bazi kaynaklarda dinamik veya statik, veya
danismanli veya danismansiz olmak iizere farkli
sekilde simiflandirilabilmektedirler.  MLP, RBFN,



LVQ, PNN, GNN aglar1 ileri beslemeli danigmanli
aglar iken BAM, Backpropagation through time,
Elman, Jordan, Real-time recurrent network,
Recurrent backpropagation, TDNN ise geri beslemeli
aglardir. Bir ¢ok katmanli perseptron sinir ag1 modeli,
Sekil 1’de gosterilmistir. Bu ag modeli 6zellikle
miihendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir
ag1 modeli olmustur [4].
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Sekil-1 Geri yayilim MLP yapist
Bu calismada  Ogrenme  algoritmasi  olarak

Genisletilmis Delta-Bar-Delta (EDBD) kullanilmustir.

Genisletilmis Delta-Bar-Delta: Genisletilmis Delta-
Bar-Delta (EDBD) 6grenme algoritmasi egitimde
bulunulan epokun genel hatasinin hesaplanmasina
dayanan ve az kullanilan bir hata diizeltme metodu
uygular [5]. Bulunulan epok sirasinda 6lgiilen hata bir
onceki donemin hatasindan biiyiik ise agin agirliklar
bir onceki agirlik degerlerini geri yiikler. Daha iyi
sonuglar elde etmek igin hata diizeltme o&zelligine
dayaniklilik faktorii eklenmistir. Her epoktaki hatay1
test etmek yerine daha Once iyilestirildigi icin hata
n. epokta test edilir. EDBD’nin gelistirilmesinde
asagidaki durumlar g6z oniine alinmustir.

- EDBD algoritmasi sezgisel momentum kullanmaz.

- Bu algoritmada 6grenme hizini yeterince artirmak
icin lineer, kii¢iik bir artig yapilmasi agirlik uzayinda
biiyiik atlamalara sebep olabilir.

- Geometrik azaltma bazi durumlarda amaci asan
derecede biiyiik atlamalar1 engellemek i¢in yeterince
hizli degildir. EDBD’de, herbir baglantidaki
momentum hizi pu(k) ve dgrenme hizi a(k) degerleri
zamanla degismektedir. Kargilastirma yapmak icin
standart delta kurali ile verilen momentum igin
baglant1 agirlik giincellestirilmesi,
Aw(k +1) = ad(k )+ urw(k)
ile tanimlanir ve buradan da,

wk+1)=w(k)+Aw(k +1) @

elde edilebilir. Burada o ve p sabittir. EDBD ig¢in
degisken olan Ogrenme ve momentum hizlari su
sekilde ele alinmaktadir :

Aw(k+1)=a(k)S(k )+ u(k )Aw(k)
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&)

wk+1)=w(k)Aw(k+1)

(6)
Burada M (k) momentum hizi ve a(k) O0grenme
hiz1 asagidaki kurallara gore

hesaplanir. Oncelikle, & “nin hesaplanmast i¢cin DBD
algoritmasindan faydalanilarak :

g(k)=(1-0)(8(k)+05(k~1)) 0
hesaplanir. EDBD i¢in 6grenme hizi degisimi :
ke 5(k) g(>0
Aa(k) =1 -, a(k) S(k)gty<0 ¥
0 DigerDurumda
Va| 5 (k)|

ile saglanir. Burada expotansiyel ( € ) istel

. K o s . R,
fonksiyonunu, ¢ sabit 6grenme hiz1 6lgek faktoriinii

ve Vo sabit Ogrenme hizi istel faktoriini
gostermektedir. Benzer sekilde momentum hizindaki
degisim,

K, exp(y,|5(k)) (k) g(>0
Au(k) =1 -, p(k) S(k)gl)<0 O
0 DigerDurumda

. K .
ile hesaplanir. Burada " sabit momentum hizi skala

faktoriinii ve Tu sabit momentum hiz iistel faktoriini
gosterir. Orijinal DBD  algoritmasinda  yapilan
degisiklikler asagida verilmistir.

H(k) : k zamanindaki baglanti momentum
hizt
Au(k) : k zamanindaki baglantt momentum
hiz1 degisimi
Pa : Sabit 6grenme hiz1 azaltma faktorii
Pu : Sabit momentum hizi azaltma
faktorii
o . .

max : Ogrenme hizinin st sinirt
lleaX

: Momentum hizinin ist sinir1

A : Diizeltme tolerans parametresi
Ogrenme ve momentum hizlari onlarin azalmasi veya
artmasini kontrol eden farkli sabitlere

sahiptir. g(k)g(k) ‘min  igareti ilgili hizlarda
sezgisel olarak artma mi1 yoksa azalma mi1 yapilmasi
gerektigini tesbit etmek icin kullanilir. Azalmanin
miktart EDBD’nin kurallarina gére belirlenir.

Ogrenme ve momentum oranlarinmn  artirilmasi

durumunda &k ) ‘min  istel azalan fonksiyonu
degistirilir. Boylece kiiciik gradiyentli bolgelerde
biiyiik gradiyentli boélgelere nazaran daha biiyiik
artirrmlar s6z konusu olur. Bu ¢6ziim atlama



problemi ic¢in kismi bir ¢oziimdiir. Agirlik uzayinda
osilasyonlart1 ve asir1  salimimlart  engelemek
gerekir. Bu amagla herbir yapay noéronun &grenme
hizlar1 ve momentum hizlar1 iizerine st smirlar
yerlestirilir. Bu yaklagimim matematiksel ifadesi tiim
baglantilar i¢in asagidaki sekilde tanimlanir :

Bu esitliklerde o, 0grenme katsayisinin iist sinirini
Ve Umax 1S€ momentumun st smrini - ifade
eder. Sonugta EDBD algoritmasina bir hafiza 6zelligi
kazandirilmig olur. Bu hafiza kullanilarak her epoktan
sonra birikmis hata degerlendirilir.

Hata degeri E(k) bir dnceki minimum hatadan
kiigiik ise agirliklar o anki en iyiler olarak hafizada
depolanir. Tolerans parametresi A diizeltme siirecini
kontrol etmektedir. O andaki hata 6nceki minimum
hatay1 asarsa,

E(k) > Eminﬂ’ (12)

olur. Bu durumda tiim agirliklar hafizada sakli olan en
iyi degerlere geri donerler. Bu durumda &grenme ve
momentum hizlarint diizeltmeyi tekrar baglatmak icin
bu degerleri azaltmak gerekir [5].

4. BIKUBIK INTERPOLASYON
Goriintiilleri  biiylitmek  i¢in  ¢esitli  yontemler
mevcuttur. Ancak en etkili yontem pikseller
arasindaki renklerin interpolasyonunu gerektirir. En
yakin komsu, lineer ve bikiibik olmak iizere yaygin
olarak kullanilan ii¢ interpolasyon ydntemi vardir. Bu
lic yontem arasinda en basit olan1 en yakin komsu
yontemi olup ¢ikti resimde mozaiklesme goriiliir.
Lineer interpolasyonda bu keskin koseler elimine
edilmis, daha diizgiin bir goriintii elde edilmis olsa da
bulaniklik mevcuttur. Genellikle bu ii¢ yontem icinde
bikiibik interpolasyon en iyi sonucu verdigi i¢in tercih
edilir. En yakin komsu yontemindeki koseler ve lineer
interpolasyondaki bulaniklik dezavantajlarini elimine
ederer en iyi ¢ikt1 resmi diretir [6, 7].

Bikiibik interpolasyon, ilgili pikselin
4 X 4 komsulugundaki 16 pikseli kullanark yeni
pikselin renk bilgisini olusturur. Yeni degerin
hesaplandigi Esitlik 13’de m ve n ilgili pikselin
4 x 4 komsulugundaki pikselleri ifade eder [7].

2 2
FG' )= Y Fi+m,j+nRm—dyRdy-n) (13)

m=—1n=1

Esitlik 14 kiibik agirlik fonksiyonudur.

R(x):é [P(x+2)3 — AR+ +6R0)° —4Rx-1)°| (14)

X x>0
P(x) = (15)
0 x<0
5. YAPAY Si..Ni.R ) AGLARI ILE
GORUNTU DONUSUMU

Bu calismada kullanilan yapay sinir aginda 25 giris, 1
¢ikis ve arakatta 10 ndron kullanilmugtir. Sigmoid
transfer fonksiyonu arakat ve ¢ikis noronlarinda
kullanilmustir. YSA egitimi 20 epok ile
sinirlandirilmagtir.

Egitim kiimesi olarak Sekil 2(a)’daki 290%220 boyutlu
goriintil kullanilmigtir.  Orijinal goriintiiniin [5 5]°lik
bloklari1 YSA’ya giris olarak verilmigtir.. YSA

¢ikiginda ise herbir blok igin hesaplanan maksimum
FFT katsayist kullanilmistir. Egitim sonunda RMS
hata degeri 0.0/56 ve korelasyon 0.9907 olarak
hesaplanmustir.

(a) Orijinal egitim
seti goriintiisii

(b) Orijinal
gorlintiiniin [5 5]
boyutlu FFT’si

(c) Herbir [5 5]

bloktaki max.
elemanlarin
konumlart.
Toplam max.
eleman sayis1 [44
58] olarak
hesaplanmistir

(d) a’nin [5 5]
blok FFT’sinin
sadece max.
elemani
kullanilarak elde
edilen ters FFT
goruntisu.

Sekil-2 Egitim seti {izerindeki islemler



(a) Orijinal test
seti gorlintiisti

(e) YSA test

sonucu,
. gorliniitiiniin [0 —
3 255] gritonlar1
: arasinda
sayisallagtirilmig
sekli.

(b) (@)
gorilintiisiiniin [5
5] boyutlu FFT’si

(®) (e) goriintiistiniin
bikiibik
interpolasyon
yontemi ile orijinal
boyutlara
6l¢eklendirilmis
sekli.

(¢) Herbir [5 5]
bloktaki max.
elemanlarin
konumlari.
Toplam max.
eleman sayist [62
72] olarak
hesaplanmistir

(® (e)

gOruntlisiiniin ~ ters
FFT doniistimii
uygulanmus sekli

(d) a’nin [5 5]
blok FFT’sinin
sadece max.
elemani
kullanilarak elde
edilen ters FFT
goruntusul.

Sekil-3 Test seti tizerindeki iglemler

6. SONUCLAR

Sekil-2’de (a) orijinal goriintii ile maksimum FFT

katsayilar1  kullanilarak  ters  FFT

korelasyon 0.9829 olarak hesaplanmuistir.

Sekil-3’de test seti goriilmektedir. (a) orijinal goriintii
ile maksimum FFT katsayilar1 kullanilarak ters FFT
doniistimii uygulunarak elde edilmis (d) goriintiisii

arasindaki korelasyon 0.9919 olarak hesaplanmustir.

Sekil-3’de (a) orijinal goriintii ile YSA sonucu elde

edilen FFT katsayilarinin bikiibik interpolasyon ile
orijinal boyuta Olgeklendirilmis
arasindaki korelasyon 0.9920 olarak hesaplanmustir.

doniistimii
uygulanarak elde edilmis (d) goriintiisii arasindaki

(f) goriintisi

Sekil-3’de (a) orijinal goriintii ile YSA sonucu elde
edilen FFT katsayilaar1 kullanilarak ters FFT
doniisimii uygulanan  (g) goriintlisii arasindaki
korelasyon 0.9913 olarak hesaplanmustir.

Caligma sonucunda;

e Hem kantitatif hem de kalitatif olarak kabul
edilebilir diizeyde yiiksek kalitede bir
yaklagim 6nerilmistir.

e FFT kullanilarak gerceklestirilen doniistim
sonuglar ile YSA kullanilan goriintiiler
karsilastirildiginda performans bakimindan
fark gortilmemektedir.



FFT islemlerindeki hesaplama yiikii, YSA
kullanimi ile hafifletilmistir. Hizli cevap
verebilen bir sistem tasarimi i¢in bir defa
egitim yapildiktan sonra ¢ok daha hizl cevap
verebilen YSA  kullanimi1  avantajhdir.
Ozellikle goriintii isleme alaminda biiyiik
boyutlu matrisler ile islem yapildig1 goz
onlinde bulundurulursa klasik yonteme gore
Y SA’nin avantajlar1 6n plana ¢ikmaktadir.
Lurawave [8] teknelojisinde oldugu gibi
Goriinti sikistirma islemlerinde
kullanilabilecek diizeyde kaliteli ve hizl
cevap verebilen bir yapiya sahiptir.
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