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Ozet

Bir¢ok klasik goriintii onarim teknigi bulaniklik iglevinin bilindigi varsayimi altinda ¢alisir. Ancak,
gercek hayat problemlerinde sadece gozlem verisi elde edilebilmekte bozucu sistemler hakkinda ye-
terli bilgi saglanamamaktadir. Bu yiizden goriintii onariminin ilk adimi bozucunun ogrenilmesi (ta-
minmas) iglemidir. Gegmiste, goriintii ve bulaniklik parametrelerinin 6grenilmesi Enbiiyiik Olabi-
lirlik (EO) problemi olarak ele alinmis ve Beklenti Enbiiyiikleme (BE) yordami ile ¢oziilmiistiir.
Ozellikle BE yordaminin E adiminda kapali yapida bir ¢oziim bulunmast bu yordami daha cazip bir
hale getirmektedir. Goriintii ve bulaniklik parametrelerinin tiim goriintii verisi kullanilarak ogre-
nilmesi gecmiste calisilmis olmakla birlikte, parametrelerin yinelemeli BE’ye dayali ogrenilmesi
daha once ¢calisiimamistir. Yinelemeli teknikler dinamik islem yetenekleri sayesinde tiim veri iize-
rinde islem yapan yontemlere nispetle ¢cok daha az bellek ihtiyaci duyarlar. Daha az bellek ihtiyaci
ise ozellikle goriintii isleme alaninda ¢ok onemlidir. Bu ¢alismada yeni bir eszamanli yinelemeli pa-
rametre ogrenme ve goriintii onarim yontemi sunulmustur. Dinamik Bayes¢i Ag (DBA) yapisinda
yeni bir ¢oziim onerilmistir. Sunulan yontem EO parametre tanima ve durum kestirimi i¢cin en iyi
Kalman yumusatma ifadelerini icerir. Kalman yumusatma ifadelerinin yogun hesaplama gerektir-
mesi sebebi ile Kalman siizge¢ yaklasikligi kullanilmigtir. Ayni zamanda, onarilmig goriintii es za-
manly olarak bu siizgeg¢ ¢ikisindan elde edilmektedir. Goriintii ve bulanikiltk parametrelerinin BE
ogrenme problemi kapali yapida ¢oziimlenmesi basarimistiv. Yontemin basarimi gergek goriintiiler
tizerinde yapilan benzetim ve denemeler ile verilmistir.
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Recursive learning of image
parameters and restoration of images
using EM based learning algorithm

Extended abstract

The image restoration problem can be defined as the
general problem of estimating the ideal image from
its blurred and noisy version. Many classical image
restoration techniques have been reported under the
assumption that the blur operation is exactly known.
In real life applications, the corruption mechanism
of any system is not known because only observed
data is available, so it is necessary to handle uncer-
tain events and observations.

The image restoration problem is in general ill-
posed; a small perturbation on the given data pro-
duces large deviations in the solution. The direct
inversion of the blur transfer function usually has a
large magnitude at high frequencies, therefore ex-
cessive amplification of noise results at those fre-
quencies. Clearly, this is not an acceptable solution
for noisy images.

To overcome the noise sensitivity problem of the in-
verse filter, some filters have been developed based
on the least-squares structure. The Wiener filter is
based on batch processing which is usually imple-
mented in the frequency domain. The Kalman filter
is based on recursive processing which is usually
implemented in the spatial domain. Both solutions
only work when blur, image and noise parameters
are known. The first step for image restoration is the
identification of degradation. Consequently, model-
ing uncertain relationships among many kinds of
variables and learning (identification) such vari-
ables are important topics.

The blur and image parameter identification prob-
lem was formerly formulated as a constrained
Maximum Likelihood (ML) estimation procedure
which was based on optimizing the probability den-
sity function (pdf) of the observed image with re-
spect to the unknown parameters. But, the direct op-
timization of the likelihood function is not feasible,
because of its highly nonlinear character.

The Expectation Maximization (EM) algorithm is a
very popular and widely used algorithm for the
computation of ML estimates. There are two steps in
EM algorithm, as E (Expectation) and M (Maximi-
zation). The EM algorithm finds the conditional ex-
pectation of the log-likelihood of complete data
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given the observed incomplete data. In the E-step,
the conditional expectation of the “hidden vari-
ables” is calculated. In the M-step, this expectation
is maximized with respect to the parameters. The
advantage of the EM method is such that it avoids
operating directly on the nonlinear likelihood func-
tion. The EM algorithm becomes more attractive if
its maximization step can be formulated analytically.

Even though batch processing of the EM based blur
identification and restoration problem needs large
memory Size, recursive techniques allow dynamic
processing with modest storage requirements. Al-
though the EM learning was applied to learning of
unknown image and blur parameters based on batch
image processing before, recursive EM learning of
unknown image and blur parameters has not been
studied as much as necessary.

Many time series models, including the Hidden
Markov Models (HMM) and Kalman Filter Models
(KEM) used in filtering and control applications,
can be viewed as examples of Dynamic Bayesian
Network DBNs. Since, a Bayesian Network is a
graphical way to represent a particular factorization
of joint distribution; we propose that state space im-
age model can be represented as a DBN.

In this work, we introduce a new simultaneous re-
cursive parameter learning and image restoration
method based on the ML parameter identification
and state estimation for images. We present a new
formulation which is given in a Dynamic Bayesian
Network (DBN) framework. We focus on the prob-
lem of learning the parameters of a Bayesian net-
work. This technique incorporates optimal Kalman
smoothing equations for ML parameter identifica-
tion and state estimation. The use of Kalman filter-
ing instead of Kalman smoothing is employed be-
cause of the computationally extensive processing of
smoothing. In addition, a restored image is obtained
simultaneously as the output of the Kalman filter.
We manage to solve the EM learning problem for
image and blur parameters in closed form. Although
our proposed method processes huge data, because
of the recursive structure it does not need large size
storage. Performance evaluation of the method is
given based on experiments carried out upon real
images.

Keywords: Expectation-Maximization, Blur and
Image Identification, Recursive Processing, Kalman
Smoothing and Filtering.
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Giris

Birgok goriintii onarim teknigi bulaniklik islevinin
tam olarak bilindigi varsayimi ile ¢oziilmektedir.
Gergek hayat problemlerinde ise herhangi bir sis-
temi bozan yapilar sadece gozlem verisine sahip
olunmasi nedeni ile bilinemez. Bulaniklik ve go-
riintli parametrelerinin dgrenilmesi goriintii ona-
riminin en énemli adimlarindan biridir. Bulaniklik
transfer islevinin dogrudan tersi genelde yiiksek
frekansli  giiriilti  bilesenlerini  kuvvetlendirir
(Castleman, 1979). Dogal olarak bu kabul edile-
mez bir yaklagimdir. Ters siizgecin giirtiltiiye olan
bu duyarliligin1 asabilmek i¢in, en kiiciik kareler
yaklasimina dayali bazi siizgegler gelistirilmistir.
En yaygin olanlardan biri Wiener siizgeci tiim ve-
riyl kullanarak islem yapar ve genelde frekans
diizleminde gergeklestirilir. Bir digeri, yinelemeli
islemeye dayali Kalman siizgecidir (Mendel,
1995). Her iki siizge¢ de bulaniklik, goriintii ve
giiriiltli parametrelerinin bilinmesine ihtiya¢ du-
yarlar. Bu sebeplerle bilinmeyen bu degiskenlerin
ogrenilmesi oldukca 6nemli olmaktadir.

Gecmiste bulaniklik ve goriintii parametrelerinin
taninmasi, bilinmeyen parametrelere gore gozlem
goriintiistiniin ~ olasilik  yogunluk  islevinin
eniyilenmesine dayanan Enbiiyiik Olabilirlik (EO)
kestirim problemi olarak ele alinmis (Lagendijk
vd., 1988) ve goriintii/bulaniklik tanima amagh
farkli  ¢oziim yaklagimlart ele  alinmigtir
(Lagendijk vd. 1990). Bunlardan bagka aym
problem, yine EO problemi olarak ele alinmig ve
oldukga etkili ve hizl bir sekilde “Fisher Deger-
leme (Fisher Scoring)”’ye dayali degistirilmis
Newton eniyileme yontemi ile ¢oziilmiistiir (Sart,
2002). Ancak yontemin dogrusal olmayan olabi-
lirlik iglevi nedeni ile yakinsamasi kararli degildir.
Bu sebeple Sar1 ve Celebi her bir diirlim adiminda
yakinsamay1 garanti eden bir FS yontemi sunmusg-
lardir (Sar1 vd., 2004a).

Beklenti Enbiiylikleme (BE) yordami, EO kesti-
rimlerinin hesaplanmasi i¢in yaygin bir sekilde
kullanilir. BE yordammin B (Beklenti) ve E
(Enbiiyiikleme) seklinde iki adimi vardir. B adi-
minda, sakli degiskenlerin kosullu beklentisi he-
saplanir. E adiminda ise, bu beklenti parametrelere
gore enbiiyiiklenir. BE yordaminda ozellikle E
adiminin analitik olarak ¢oziilebilmesi arzu edilir.
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Ancak bir¢ok pratik durumda, E adiminin ¢oziimii
kapalt yapida olasi degil ya da etkin degildir
(Lange, 1995). Onceki bir calismada, tiim goriin-
tii verisi kullanilarak E adiminda kapali yapida bir
¢Oziim sunulmustu (Sar1 vd., 2005). Ayn1 zaman-
da kapali yap1 ¢6zlim yaninda E adimida eniyi-
lemeye dayali hizlandirilmis bir bagka BE yonte-
mi de sunulmustur (Sar1 vd., 2004b).

BE tabanl bulaniklik tanima ve goriintii onarim
problemi biiylik hafiza boyutlar1 gerektirmesine
karsin, yinelemeli teknikler daha kabul edilir bel-
lek gerektirmektedirler. Bilinmeyen bulaniklik ve
gOriintli parametrelerinin 6grenilmesi i¢cin BE 6g-
renme daha Once tiim veri lizerinden uygulanmis
olmakla birlikte, yinelemeli isleme dayali BE 6g-
renme yeterince ele alinmamustir. Bu ¢alismada,
goriintiiler lizerinde yeni bir eszamanh yinelemeli
EO temelli parametre tanima ve goriintii onarim
yontemi sunulmugtur. Goriintli durum uzay mode-
li, Dinamik Bayes¢i Ag (DBA) olarak ele alinmis-
tir. Onerdigimiz yap1 yinelemeli islem yapabilme-
si nedeni ile biiyiikk boyutlu goriintii verileri iize-
rinde islem yapabilme olanag1 saglamaktadir. Bi-
linmeyen bulaniklik ve gorlintii parametrelerinin
EO kestirimlerinin eniyilenmesi i¢in Kalman siiz-
gec¢ yapilart kullanilmistir. Bu amagla ozellikle
Bayesci ag parametrelerinin 6grenilmesine odak-
lanilmustir. Onarilmig goriintii Kalman siizgeg ¢1-
kisinda eszamanli olarak elde edilmektedir.

Goriintii ve gozlem modelleri
Ozgiin goriintii £ (i, j), 2-B’lu dzbaglamml bir
model olarak su sekilde verilir:

fG, )= alk,D)fG—k,j—1)+v(, )

k,leR,

(1

burada (i, j) i. kolon vej. satir1 ve R,’de mode-
lin destek bolgesini gostermektedir. (1) nolu
esitlik matris-vektor yapisi iginde
f=Af+v )
seklinde ifade edilebilir. Burada f vektorii bilin-

meyen Ozgiin goriintiiyii temsil eder. Modelleme
hatas1 v, tektiirel Gauss dagilimli beyaz giiriiltii
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stireci olarak kabul edilmistir. Gozlem goriintiisti
g, j),

g(i, )= Y. d(m,n)f(i—m,j—n)+w(i,j) (3)

m,neR,

seklinde modellenebilir. Burada R, bulaniklik
destek bolgesini ve d(m,n) ise bulaniklik isle-
vini gosterir. w(i, j) bulanik goriintiiyi bozan
gozlem giiriiltiistidiir. Gozlem goriintiisii matris-
vektor yapisinda su sekilde ifade edilir:

g=Df+w (4)

Burada g, f ’nin giiriiltilii ve bulanik stirimii-
diir. Gozlem giiriiltiisii w, tektiirel Gauss beyaz
giirtilti siirecidir. f ve g, sirasiyla (N : xl) 0z-
giin goriintii vektorli ve gdzlem vektoridiir. A,
(N *x N 2) goriintii model katsayilart matrisi ve

D, (N *xN 2) bulaniklik model katsayilar1 mat-
risidir (Jain, 1989).

Goriintii modelinin durum uzay gosterimi

Bir sistemin durumu, sistemin ge¢mis davranis-
lar1 tizerinden sistemin gelecekteki yanitini tah-
min edecek kadar gerekli olan bilgi miktar1 ola-
rak gorilebilir (Gelb vd., 1974). Matris-vektor
yapist i¢inde, durum-uzay goriintii ve gozlem
modeli su sekilde yazilabilir (Woods vd., 1981).

f,=Af_, +v,,
g, =Df +w,

)
(6)

Burada f, ve g, swrasiyla px1 durum ve goz-
lem vektorleridir. A durum gegis matrisi ve D
gbzlem matrisidir. v, ve w, sirasiile Q=0o’1
ve R=0’I ortak degisinti matrislerine sahip

sifir ortalamali beyaz Gauss siirecleridir. Durum
vektorii f, ,

f/(:[f(iaj)af(i_laj)a """ ,f(l,]),f(L,]_l),
FL=1, =1 f(, =1y f (L, j— M), (7)
FL=1=M), sy f(i =M, j—M )]
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seklinde tanimlanabilir.

Stizgegleme ve kontrol uygulamalarinda kulla-
nilan Kalman Siizge¢ modelleri de dahil olmak
lizere bircok zaman serisi modeli, DBA’larin
0zel halleri olarak goriilebilir (Murphy, 2002;
Likas vd., 2004). Bir Bayesg¢i ag, ortak dagilim
islevinin ayristirilmig grafiksel bir gosterimidir.

Bilinmeyen goriintii parametrelerinin

BE tabanh 6grenilmesi

Sistemin bilinmeyenleri D, A, Q ve R matrisle-
rinin bilesenleridir ve bilinmeyen parametre
vektori 0,

0=[6.0,,...6,]

[ dmn). .....ak,D). . .02 0% ]

w

(8)

T
T T 2 2
[d ,a ,O'V,O'w:|

seklinde tanimlamir. Burada d, (Lx1) boyu-

tunda bilinmeyen bulaniklik parametre vektorii
ve a, (K ><1) boyutlu bilinmeyen goriintii pa-
rametre vektoriidiir. BE yordaminda, “eksiksiz
veri” vektori Y, gozlem veri vektorii “eksik ve-

ri” G ile asagida verilen tiirde bir iligki tanimla-
nir:

G =H(Y) ©
Burada H(.) tersi alinamayan bir doniisiimdiir.
Dy (y;0) ve p.(g;0) sirasiile Y ve G vektorle-
rinin olasilik dagilim iglevleri olsun. Bu durum-
da, olabilirlik islevi,

(A)ML,Y =arg{maxLY (0)} (10)

0O

seklinde eniyilenebilir. BE yordami temelde
I'(0) ile gosterilen logaritmik olabilirlik islevi-
nin kosullu beklentisi gozlenen eksik veriye
bagl olarak

I'(0) = E, {log py (y:0)|G = £:6|

) (11)
= E,{Ly (0)|G = ;6
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seklinde hesaplanir (Dempster vd., 1977). Bura-
da E, {°|g} , 0zel bir @ degeri i¢in verilen g’ye
gore kosullu beklenti degeridir. (11) nolu esitlik
ayn1 zamanda BE yordaminin B adimi1 olarak da
anilir. BE yordami diirtimsel bir EO hesaplama
yontemi oldugundan yakinsama saglanana dek
adimlara devam edilir. Goriintii ve bulaniklik
parametrelerinin taninmasi islemi E adiminda
gerceklenirken giiriiltiilii ve bulanik goriintiiniin
onarilmis siirimii B adiminda elde edilir. Es
zamanli olarak tanima ve onarim isleminin ger-
ceklenebilmesi i¢in bu ¢alismada {g} eksik veri

kiimesi ve [{f }{g}T ise eksiksiz veri kiimesi

olarak ele alinmustir.

Yordamin B adimi
Eksiksiz veri Y, yinelemeli islemede su sekilde
verilir:

Y= ({ }j (€471 glgl...gl)

12
{g} (12

Bilesik olasilik islevi kosullu olasiliklar cinsin-
den ifade edilebilir. Sadece sistemin ¢ikis1 goz-
lenebildigi i¢in durum ve tiim giiriiltii degisken-
leri saklidir. Diizenlilik sartlar1 altinda Markov
ozellikleri Bayes kural1 icine yerlestirildiginde,
N oOlgiim icin ortak olasilik yogunluk islevi ko-
sullu olasiliklar cinsinden asagidaki sekilde ve-
rilir (Smyth vd., 1997) (Cramér, 1946).

N N
py(y;0)= p(E: O] [ (£, |£. ;0] | p(g,f.:0)
k=1 k=1
(13)
Logaritmik olabilirlik islevi L, (0),
Ly (8) =log py(y;0)
=log py, (£,;0) +log py . (£,]f,;8) (14)
+log P, s, (gk|fk;9)

olarak ifade edilir. Baslangi¢ durumu f,, (p,)

ortalama ve tekil olmayan ortak degisinti matrisi
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(M, ) ne sahiptir. Logaritmik olabilirlik islevi
Ly(0) ;

L,(0)= c—E{log|M0|+ po) Mal (fo—uo)}

—%Z{log|Q| +(f, - Af) Q7 (£, - Af,)|

1 N
——Z{log|R|+(gk
2 k=1

pf, ) R (g, - Df, )}

(15)

seklinde ifade edilir. Burada ¢, 0 ’dan bagimsiz

|, bir matrisin deter-

minantin1 gosterir. EO goriintii ve bulaniklik
tanima problemi (15) nolu ifadenin negatifi ali-
narak bir enkiigiikleme problemi olarak ele ali-
nabilir. B adimindaki I'(0) islevi,

1 1
r(®)= —{C—Elog|M0| ——tr[M(;l (MO‘N + pO‘Nug‘N )J

1
2”0M o Wo ——Zlog|Q|

_—t{iQ 1(M +ukNukN)}

k=1

+"§\NM81“0

N
Hr {Z QilA (Mk—l,k\zv + uk—l\Nui\N )}

k=1

N
r {Z ATQ_IA (Mk—l\N + uk—l\Nuz—l\N ):|
k=1

N | =

1 N
=2 ogIRI——ZgZR
k=1

N
(2 g R'Dpy,
k=1

l\)

N

1 |
Etr[ZD R'D(M,, +ukNpkN)}}
(16)

seklinde ifade edilir. Burada #-{e} bir matrisin

‘6 3,

islevini gosterir. My Ve M, iv ise sirast ile

verilen g gozlemi altinda kosullu ortalama ve

kosullu ortak degisinti ifadeleridir. M kLA ise

iki zaman adim1 arasindaki ortak degisinti isle-
vidir. (16) nolu ifadede ilgili tanimlamalar asa-
gida verilmistir.
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A

f=w =E, {t.|g} (17)
My = (1 -1 ) (5, =) | (18)
Mes =B me)(En e 09
E, {4 ] =My, g, (20)

My s Mk‘N ve M nin hesaplanmasi dog-

k—=1,k|N
rusal eniyi yumusatma yontemlerinden biri kul-
lanilarak  ¢oziimlenebilir  (Moheimani  vd.,
1998). Etkili yumusatma yordamlar1 Kalman
stizgecleme ve yumusatma ifadelerinin ortak bir
sekilde diirlimsel kullanimi ile ¢6zlimlenebilir.

Kalman yumusatma yordam ve goriintiilerin
onarimi

My s MHN ve M ’in hesaplanmas1 g, ’den

k=1k|N
g, 'ya gozlemleri kullanan bir ileri 6zyineleme
ve g, 'den g, ., e kadar gozlemleri kullanan ge-

ri Ozyineleme kisimlarindan olusan Kalman
yumusatma yontemi kullanilarak ¢d6ziilebilir.
fleri yonlii kisim iyi bilinen Kalman siizgeg ifa-
deleri ile hesaplanirken geri yonlii kisitm Rauch
(1963) oOzyineleme yardimi ile hesaplanir.
Sozkonusu ileri-geri yonde 6zyineleme yontemi
Rauch-Tung-Streibel (RTS) yumusatici olarak
bilinir (Anderson vd., 1979). Bu esitlikler bir
ileri Kalman siizge¢ yinelemesini bir Kalman
yumusatma siirecinin izledigi yapida c¢oziliir.
Standart Kalman siizge¢ ifadeleri ve RTS yine-
leme yapisi sirasiyla Ek A ve Ek B’de verilmis-
tir. Kalman yumusatma yapisinin uygulanmasi,
karmasik yapisi yiiziinden oldukg¢a zordur. Tam
yumusatma yerine siizgegleme yaklagimi kulla-
nilarak hesaplama yiikii azaltilabilir (Gannot
vd., 1998). Kullanilan bu yaklasim ile birlikte,

m,y ve My, yerine sirasiyla f'k ve M, kulla-

KN K|k

nilmistir. Burada f'k aynt zamanda onarilmig
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gortiintiiyli ifade etmektedir. Bu degisikliklerden

sonra, M L sekilde bulunmustur.

M M, (I-K,D) A’ 1)

k=LAN = k-1

Burada I birim matris ve K, ise Kalman ka-

zancint gostermektedir. (21) nolu esitligin tiire-
tilmesi Ek C’de verilmistir.

Yordamin E adim
I'(0) 'nin 6 degiskenine gore tiirevi,

g;é}
M,

1 L OM
:Et’{Mol 89}0+(M0\N+u0\zvug\zv) 20, }

1 1

or(e) 0
T _E{- ] -0
20 9{ 29 og py(y;0)

—ng %(Mo_luo ) +%(%(H§Mo_luo )
a&l}

uk\N"Z\N ) 00.

+—t{iQ“—Q+(M,€N+

N '\ 9 (o
_U{Z(Mm,lm +pk—1\Nuk\N)£(Q A)}

1 Ny T 0 Ty-1
+5tr{;(Mk1N +uk1Nuk1N)a_9i(A Q A)
1 |4 R| 1 ,0R!
+—tr| ) RO — |+— —
2 LZ; ae,} 28 g8
N

(22)

seklinde verilir. Aranan bulaniklik, goriintii mo-
del parametreleri, model ve gozlem giiriilti de-
gerleri I'(0) nin bilinmeyenlere goére kismi tii-

revlerinin alinip sifira esitlenmesi ile bulunur.

Goriintii model parametreleri i¢in, A matrisine
gore tiirev ifadesi;
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or® otr |:Z(Mk—1,kN + uk—l‘Nl‘lZ‘N )(QIA):|

k=1

oA 0A
N
1 otr |:;(Mk1N +uk1NHZIN)(ATQlA):|
2 oA

(23)

seklinde hesaplanir. Buradan (23) nolu esitligin
0’ a esitlenmesi ile,

k—1"k

o (gEe { r g}JLZ‘ E, {fk—lfk,lT g}:|_l

bulunur.

Bulaniklik parametreleri icin D matrisine gore
tiirev ifadesi (25) nolu esitlikte ve 0’a esitlen-
mesi ile bulunan yeni bulaniklik matrisi ise (26)
nolu esitlikte verilmistir.

ore) _ —i o

oD Ry
N (25)
atr[Z( +”kN"kN)(DTR1D)}
1 |
" 2 oD
N N , -1
D™ = (Z giukNJ|:Z E, { Wy g}} (26)
= =

Cikis giiriiltiisiinlin ortak degisinti islevi igin R
matrisine gore tlirev alinip sifira esitlenirse,

N

1 :
- Z |:gkng - 2Dnm"k\1\/ng

. T g}(Dnew)T}

erf,’W —
(27)
+D"E, {fkfk

ifadesi elde edilir.

Model giiriiltii ortak degisintisi, Q matrisine

gore uyarlandiginda ise,
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nm:_z[ 5,

+A""E, {fk—lfkflT ‘ g} (Anew )T }

’|e } 2A"™"E, {fk f \g}

(28)
seklinde bulunur.

Baslangi¢c ortalama degeri igin tlirev ifadeleri
coziildiigiinde,

Wo =Rgy = f (29)

elde edilir. Baslangi¢ ortak degisinti ifadeleri
icin ise,

M, = E, {fofoT‘g} - ”;Nuk‘N = Mo\zv (30)

elde edilir.

Yukarida verilen tiirev ifadelerinde gerekli olan
esitlikler Ek. D’de verilmistir.

Deneysel sonuclar

Deneysel sonuclar 64x64 boyutundaki bulanik
ve giriiltiilii “Lena” goriintiileri lizerinden elde
edilmistir. Ozgiin goriintii suni olarak (3x3) ne-
densel nokta yayilim islevi ile bulandirilmis ve
toplamsal Gauss giiriiltiisii eklenmistir. Hesap-
lama ytkiini azaltmak i¢in bulaniklik islevinin
gergel ve simetrik oldugu kabul edilmistir. Bu-
laniklik parametreleri asagidaki sekilde segil-
mistir.

d, dy dy] 1d(0,0) d(1,0) d(2,0)
d, dy dg|=|d(0]1) d(L1) d(2,1)
d, dy dy| [d(0,2) d(1,2) d(22)

1)
0.075 0.12 0.075

=1 0.12 022 0.12
0.075 0.12 0.075

Bulanik goriintii asagidaki ifadede verildigi sek-
liyle elde edilmistir.
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gl ) =dif (i, ))+dy f(i =1, /) +d f(i=2,))
+d f (@] =D +ds f(i =1, j-D)+d f(i=2,j-1)
+d, f,j=2)+dy f(i=1,j=2)+dy f(i=2,]=2)
+w(i, /)

(32)

Gorilintii modeli (33) nolu esitlikte verildigi gibi
birinci derece simetrik olmayan yar1 diizlem
0zbaglanimli yap1 olarak kabul edilmistir.

f(iaj):allf(i_laj_1)+aOlf(iaj_l) 33)

ta_, f+1,j-D+afG-1))+v(,))
burada qg;; simetrik olmayan yar1 diizlem
ozbaglaniml model katsayilaridir ve

z a(k,l) <1 dir. Durum vektorii hem goriintii

k,lew,
hem de bulaniklik model destek bolgelerini kap-
samalidir bu durumda en kiigiik durum vektor
boyutu (/30x1) olacaktir.

Elde edilen onarim sonuglart Sinyal Giiriiltii
Oran1 (SGO)’daki iyilesme ile ifade edilir ve
asagidaki gibi tanimlanir.

(S -g6))
SNR,,, =10log,,— - T (34)
2 f(i,j)—f(i,j)j

burada f (i, j) onarilmis goriintiiyii gosterir. Pa-

rametrelerin 6grenilmesi basarimi ise her adim-
da Karesel Ortalama Hata (KOH) degeri ile be-
lirlenir ve i. adimda

2

MSE(i) = lzn: [e(z‘) - é(i)}

i=1

(35)

tanimlanir. Burada 6(i) mevcut ¢ikis degeri ve

é(i) "de kestirilmis ¢ikis degeridir.

BE yordami bilinmeyen parametrelerin kestiri-
mi i¢in baglangi¢ degerlerine ihtiya¢ duyar. Bu-
laniklik baslangi¢ degerleri i¢in bulaniklik isle-
vinin goriintii iizerinde olusturdugu al¢ak geci-
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ren slizgeg etkisi dikkate alinabilir. Ayrica go-
rlintli sistemlerinin enerjiyi yutma ve iiretme et-
kilerinin olmadigi g6z Oniline alindiginda
Z d(m,n)=1 olacagt agiktir. Bizim c¢alig-
m,newy,
mamizda tiim bulaniklik degerleri esit kabul
edilmiglerdir. Baslangi¢ goriintii model katsayi-
lar1 olarak En Kiigiik Kareler (EKK) yontemi ile
giiriiltiilii ve bulanik goriintiiden kestirilen de-
gerler kullanilmustir.

BE yordami kullanilarak elde edilen bulaniklik
ve goriintlii model parametreleri sirasi ile Tablo
1 ve Tablo 2’de verilmistir. Farkli SGO’lar1 i¢in
iyilesme oranlari, ideal ve kestirilmis degerler
icin hesaplanmis ve Sekil 1°de verilmistir. Sekil
2’de ise Ozglin, bulanik-giiriltiilii ve 6grenilen
parametreler ile onarilmis goriintiiler verilmistir.

Tablo 1. Farkli SGO’larda bulaniklik

parametreleri
Ozgﬁn _ _ _
degerler d; =022 d;=0.12 d,=0.075
Baslangie 11 0.111 0.111
degerleri
Kestirilmis A A A
degerler ds d dy
60 dB 0.2214 0.1217 0.0729
40 dB 0.2231 0.1219 0.0723
30 dB 0.2252 0.1223 0.0714
20 dB 0.2464 0.1231 0.0653
10dB 0.2632 0.1235 0.0607

d ve d, degerleri arasindaki ve a ile a arasin-
daki KOH degerleri hesaplanmis ve sirasi ile
durum sayisinin islevi olarak Sekil 3 ve 4’de
gosterilmistir.

BE yordami yakinsama saglanana dek devam
ettirilir. Bu calismada, mevcut diiriimde elde
edilen deger ile bir dnceki diiriimde elde edilen
deger arasindaki fark esik deger olarak belirle-
nen €=0.0001 degerden daha kii¢lik oldugu du-
rumda BE yordami sonlandirilmstir.
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Tablo 2. Kestirilmis goriintii model katsayilar

a1 a10 a1, 0,1
Ozgﬁn gorun-
tiuden kesti- -0.1434 0.1395 0.5215 0.4782
rilmis
Gozlem lize-
rinden kestiri- - 5554 2961 03475 0.8767
len baglangic
degerleri
60 dB -0.1705 0.1641 0.3974 0.5342
40 dB -0.1839 0.1679 0.4123 0.5734
30 dB -0.2163 0.1711 0.4213 0.6274
20 dB -0.2345 0.1807 0.4392 0.6843
10 dB -0.2934 0.1985 0.4621 0.7115

3.
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’ -#- Kestirilen Parametreler

0.5
10 20 30 40 50 60

SGO (dB)

Sekil 1. Ideal ve kestirilmis degerler icin SGO
iyilesme degerleri

Sonug

Bu caligmada EO bulaniklik ve goriintii tanima
problemi i¢in, yeni eszamanli yinelemeli para-
metre 0grenme ve goriintii onarim yontemi su-
nulmustur. Goriintii ve bulaniklik parametreleri-
nin BE 6grenme problemi kapali yapida ¢oziil-
mistiir. Sunulan yontem EO parametre tanima
ve durum kestirimi i¢in Kalman yumusatma ifa-
delerini igerir. Kalman yumusatma ifadeleri ye-
rine daha az hesaplama gerektiren Kalman siiz
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gec yaklasikligi kullanilmistir.  Yontemin en
onemli avantaj1 tek bir yap1 i¢inde goriintii pa-
rametrelerini 6grenir ve onarim yapar. Onaril-
mig goriintli es zamanli olarak Kalman siizgeg
¢ikisindan elde edilmektedir. Ozyinelemeli yapi
sayesinde biiylik boyutlu veriler lizerinde islem
yapmak olas1 hale gelmistir. Sunulan yontemin
yogun hesaplama yiikii, azaltilmis giincellenmis
Kalman stizgegleri ya da azaltilmis model dere-
celi Kalman siizgecleri kullanilarak azaltilabilir
(Angwin vd., 1989).

A7

(b) (© @ (©)

1

1) (k)

Sekil 2. (a) Ozgiin 64x 64 Lena; (b) Bulanik ve
giirtiltiilii SNR=60dB; (c) Onarilmis SNRimp =
3.18 dB. ; (d) Bulanik ve giiriiltiilii SNR=40 dB.,
(e) Onarilmis SNRimp = 2.32 dB. ; (f) Bulanik
ve giirtiltiilii SNR=30 dB.;. (g) Onarilmus
SNRimp = 1.81 dB. ; (h) Bulanik ve giiriiltiilii
SNR=20dB.,. (i) Onarilmis SNRimp = 1.29 dB.
; (j) Bulanmik ve guiriiltiilii SNR=10 dB.,. (k)
Onarilmis SNRimp = 0.61 dB.
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10°
~-60 dB 40 dB~+30 dB=-20 dB~-10 dB
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Sekil 3. dve d arasindaki KOH

1
10 § § § :
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<z
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10 5 10 15 20 25
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Sekil 4. a ve a arasindaki KOH
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EKk A : Kalman siizgec esitlikleri

Standart Kalman yordami yinelemeli olarak za-
manla degisen parametre vektorlerinin kestirim-
lerini iiretir. Ongorii esitlikleri asagida verilmis-
tir.

Wi =l = E[fk | g] = Af_, (A.1)
Mk\k—l = AMk—l\k—lAT +Q (A.2)
Stizgec esitlikleri
f, =f, ,+K,[g-Df,, | (A.3)
-1
K, =M,, D’ DM, D’ +R] (A4)
M/c\k = Mk\k—l
-1 (A.S5)
M, ,D"| DM,, D" +R| DM, ,

seklinde verilir. Burada f‘k , f,’nin kestirimidir
ve K, ise Kalman kazan¢ matrisidir. M
Mk\k

degisinti matrisleridir ve

Kk—1 ve

sirastyla Ongorii ve siizge¢ hata ortak

Ji

Mk\k-l {(f fk\k )(f fk\k (A.6)
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(A.7)

M,, - E{(fk £ )t _fk)f;

sekilde tanimlanirlar.

Ek B : RTS ézyineleme
lleri stlizgeg esitlikleri, k=1,2,.....N i¢in Kal-
man esitlikleri ile aynidir. k=N, N -1,.....1 igin
geri yonde yumusatma esitlikleri asagida tanim-

lanan My Ve Mk_l‘ v esitlikleri ile hesaplanir.

Wy = =f . +S, [uk_l\zv _Afk—1:| (B.1)
T
Mk-]\N = Mk—l\k-] =S, [Mk\N _M/c\k—l } S (B.2)
burada S, | ,
Sia = M/H\k 1ATMk\1k 1 (B.3)
seklinde tanimlanur.
Ek C: Esitlik (21)’in tiiretilmesi
T
Mk-l,k\zv =E, {(fk—l _“k-qzv)(fk _“k\zv) } (C.1)
M kAN > 1 agagidaki gibi yazabiliriz.
Mk—l,k\N =E, {(fk—l _fk—l)
(C.2)

(fk (fk‘k1+K g - Df“}))r}

Eger (5) ve (6), (C-2) ifadesi icine yerlestirilirse

M/H,k\/v =L, {fk I(Afk 1+ Vi
. r (C.3)
~K,DAf,_ -K,Dv, , -K,w, ) }
ifadesi elde edilir. Burada f,_, =f, —fk_l dir.
M, =B {f £ (I-KD) AT (C4)



M, =M, (I-K,D) A (C.5) 0(Q'A) oy
do? (o2 )2
Ek D: GereKli tiirev ifadeleri
o(R7'D) 1
d(R™'D =- D
8c(l(m n)) =R7E,, (D.1) o0, (O_i)z
0 1
0(Q'4 A'Q'A)=-
%:QTEM (D.2) aaf( ) O'vz)z
 (D'R'D)=E’ R'D+D'R'E_ (D.3) ‘ (DTR_]D>:‘;(DTD)
8d(m,n)( )_ " " " ' oo, (afv
d
5alcl) (A'Q'A )=E[Q'A+A'QE,, (D4
matrisdir.
oQ' 1 oR™
o> __(03)21 o> (B-3)
oQ R
oo’ T oo’ -1 (D-6)
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(D.7)

(D.8)

(D.9)

(D.10)

E, ; blok-Toeplitz matris yapisinda (i,j), elema-

n1 1 olan diger elemanlarin hepsi 0 olan bir
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