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Ozetce —Goriintii giiriiltii giderme probleminin klasik done-
minde doniisiim bolgesinde cahisan yontemler yiiksek basarim
sonuclarma erigsmistir. Halbuki son on yildir onerilen ve daha
iyi giiriiltii giderme basarimi gosteren derin sinir aglarmin
bir cogu giiriiltiiyii piksel bolgesinde gidermeye cahsir. Derin
ogrenme literatiiriinde doniisiim bolgesinde calisan az sayida
derin sinir ag1 bulunmaktadir. Bunlarin biiyiik kismm ise, cogu
goriintii icin oldukca iyi bir gosterim sundugu bilinen ayrik
kosiniis doniisiimiinii (DCT) tercih etmemistir. Bu durum derin
aglarda sikca kullamlan konvoliisyon katmaninin, goriintiiniin
birbiriyle ilintisiz global ve blok DCT Kkatsayilarimn komsu
degerleri arasinda bosuna bir iliski aramasinin sonucudur. Ote
yandan ortiismeli olarak c¢ikarilan goriintii bloklarimin doniisiim
katsayilar: ile cahsmanin giiriiltii gidermede basarmm artirdigi
bilinmektedir. Son calismalar bir goriintiiniin 2B DCT taban
goriintiileri ile konvoliisyonunun ortiismeli goriintii bloklarma ait
DCT katsayilarmin anlamh bir siralamasi oldugunu gostermistir.
Buradan hareketle, bu bildiride giiriiltityii DCT bolgesinde gider-
meye calisan bir derin sinir ag1 onerilmistir. Renkli goriintiiler
iizerinde yapilan deneyler onerilen agin giiriiltii gidermede nicel
ve nitel acidan basarih oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler—goriintii giiriiltii giderme, derin ogrenme,
ayrik kosiniis doniigiimii.

Abstract—In the classical era of image denoising, the methods
working in transform domain have achieved high performance
results. However, most of the deep neural networks that have
been proposed in the last decade and have shown better noise
removal performance try to denoise the noisy image in pixel
domain. In deep learning literature, there are few deep neural
networks that work in transform domain. Most of them have not
chosen the discrete cosine transform (DCT), which is known to
provide a very good representation for most images. This is the
result of convolution layer, which is often used in deep networks,
searching in vain for a relationship between neighboring values
of an image’s uncorrelated global and block DCT coefficients.
On the other hand, it is known that working with transform
coefficients of overlapped image blocks improves noise removal
performance. Recent studies have shown that the convolution of
an image with 2D DCT basis images is a meaningful ordering
of the DCT coefficients of overlapping image blocks. Hence, in
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Sekil 1: Ug tiir DCT genlik spektrumu. (a) - (c) Global
DCT, blok DCT ve DCT FB spektrumlari. (d) 2B DCT taban
goriintiileri. Blok DCT spektrumu ve DCT taban goriintiile-
rinde siyah ve mavi ¢izgiler gorsellestirme amaglidir. Yiiksek
dinamik aralik nedeniyle, global ve blok DCT spektrumlari
logaritmik o6lcekle ve renkli olarak gosterilmistir.

this paper, a deep neural network is proposed to remove noise in
the DCT domain. Experiments on color images indicate that the
proposed network is quantitatively and qualitatively successful in
noise removal.

Keywords—image denoising, deep learning, discrete cosine
transform.

I. GIRiS

Giinlimiiz sayisal goriintiileri elde edilirken cesitli giiriilti
bilesenleri goriintiiyii bozarak goriintiiniin kalitesini diisiiriir.
Gortntii giiriiltti giderme problemi eldeki diisiik kaliteli go-
riintiiden istenmeyen giiriiltii bilesenlerini kaldirarak temiz
goriintiiye ulagmaya caligir. Giliriiltii giderme problemi goriintii
siniflandirma ve goriintii boliitleme gibi bilgisayarla gorii uy-
gulamalarinda bir 6n iglem olmasindan otiirii 6nemlidir. Ay-
rica, giiriiltii giderme problemi, tak calistir (plug-and-play) ve
yayilim (diffusion) tekniklerinde goriildiigii gibi bagka gortintii
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TABLO I: DCT FB tabanli giiriiltii giderme algoritmalarinin
karsilagtirilmasi.

Metot Maliyet Kullamim Biizme Fonksiyonu

Tiir Say1 Param.
DCT [6] Yinelemeli Sert Esikleme 1 Sabit
MS-DCT [7] Yinelemeli Sert Esikleme 1 Sabit
DCT2Net [8] 0 Konvoliisyon Sert Esikleme 1 Ogrenilebilir

Hel-Or [9] 12
CDCTNet 2]

Ogrenilebilir
Ogrenilebilir

Konvoliisyon  Pargali Lineer 3n?
Konvoliisyon CNN 1

isleme problemlerinin ¢6ziimiinde 6nemli bir adim olarak iglev
gormektedir [1].

Olgiilen z € RM*NX3 opriintiisiinden temiz = €
RM*NX3 oiriintiisiinii elde etmeyi hedefleyen goriintii giiriiltii
giderme problemine ait gozlem modeli

z=x+v (1)

seklinde yazilir. Burada, kirli goriinti z = [2(%), (&) 2(B))
ve temiz goriintii & = [z, (%) 2(B)] kirmiz1 (R), yesil (G)
ve mavi (B) olmak iizere ii¢ kanaldan olusur. v € RM>xNx3
stfir ortalamali ve o standart sapmali toplamsal beyaz Gauss
giiriilti isaretidir.

Derin 6grenme Oncesi klasik donemin giiriiltii giderme yon-
temlerini temiz goriintii modellerinin tarihi seklinde okumak
tercih edilirse [1], [2] seyreklik (sparsity) modelli yontemle-
rin yiiksek basarim sonuglarina eristigini goriirtiz. Seyreklik
modeline gore bir temiz goriintii Fourier, kosiniis ve dalga-
cik gibi doniigiimlerin ¢ok az sayida katsayisi ile yaklagik
olarak elde edilebilmektedir [3]. Bu modelin yardimiyla do-
niistim bolgesinde ¢alisan bir ¢ok giiriiltii giderme ydntemi
tasarlanmistir. U¢ asamadan olusan doniisiim tabanh giiriiltii
gidericilerin ilk asamasinda, giiriiltiili goriintiiniin uygun bir
doniistim ile spektrumu elde edilir. Ardindan, uygun bir biizme
(shrinkage) fonksiyonu ile spektrum katsayilarinin diizeltilmesi
islemi yapilir. Bu asamada giiriiltiiniin ¢ogunlukla yiiksek
frekanslarda toplandig1 varsayilarak bir esikleme yapilir. Son
olarak, ters doniisiim ile piksel bolgesine doniilerek giiriiltiisii
giderilmis goriintii elde edilir. Seyreklik modeli sonraki do-
nemde kullanilan yerel olmayan 6z benzerlik (nonlocal self-
similarity) modeli ile birlestirilmis ve derin 8grenme Oncesi en
yiiksek basarimli BM3D [4] ve WNNM [5] yontemleri ortaya
cikmustir.

Son on yilda derin 6grenme teknikleri giiriiltii gidermede
en Onde gelen algoritmalar olarak yer almiglardir. DnCNN
[10], FFDNet [11] ve DSNet [12] gibi bir ¢ok derin sinir
ag1 giiriiltiiyii piksel bolgesinde gidermektedir. Ote yandan
doniistim bolgesinde ¢alisan sayica az derin sinir aginin ¢cogu
dalgacik doniiglimiinii ayrik kosinils doniisiimiine (discrete
cosine transform, DCT) tercih etmistir. Bu durumun nedeni
derin sinir aglarinda ¢okg¢a kullanilan konvoliisyon katmaninin
komsu doniisiim katsayilar1 arasinda iligki aramasidir [13].
Dalgacik katsayilar igin boyle bir iligki aramak makul iken,
ayni durum DCT katsayilar1 i¢in gegerli degildir. Halbuki cogu
goriintii icin DCT oldukca iyi bir doniisiimdiir [14]. Isaret
isleme literatiiriinde DCT’nin {ii¢ tiir kullanimina rastlanmak-
tadir (Sekil 1). Global ve blok DCT kullanimlar1 sirastyla
goriintiiniin tamamu ve Ortiismeli olmayan goriintii bloklar1 i¢in
spektrum iiretir. Ortiismeli olarak ¢ikarilan bloklara ait tiim
DCT katsayilarinin uygun bir sekilde dizildigi ve alt bantlar
olusturdugu kullanim tiiriine ise DCT filtre bankasi (DCT

Grtiltist Giderilmis
Gorlinti

GUrdltali Gérinta

Sekil 2: CDCTNet’in genel mimari yapisi.

filterbank, DCT FB) denilmektedir [15]. DCT’nin filtre ban-
kast kullanimi giiriiltii giderme basariminmi diger iki kullanima
gore artirmaktadir. Ayrica, DCT FB spektrumu konvoliisyon
katmaninin temel fikrine uygun yapidadir.

Bu bilgilerden hareketle, bu bildiride, DCT FB’yi kulla-
narak giiriiltii giderme iglemi yapan bir derin sinir ag1 renkli
gorlintiiler i¢in Onerilmistir. Yapilan deneyler 6nerilen CDCT-
Net aginin giiriiltii giderme problemi icin nicel ve nitel agidan
basaril oldugunu gostermistir.

II. DCTFB

DCT FB kullanimi, dairesel doldurma (circular padding)
varsaymmi altinda DCT taban goriintiileri ile giiriiltiili goriin-
tiintin [15], [16]

@ 1 :
30 = (whie20) @)

seklindeki konvoliisyonunu ifade eder. Burada, i € {R, G, B}
olmak iizere z(¥) € RM*N renkli gériintiiniin her bir rengine
ait kanali ve ® konvoliisyon islemini gosterir. Ayrica, wy,; €
R™ " 1 <k <nvel<I<n indisleri igin 2B DCT taban
goriintiisiinii ve (.)7 matris devirme iglemini simgeler. Bir renk
kanalindaki tiim alt bant goriintiileri

FAQ) =z = (%) E(l)

~(Z)]
21152125

RM X N X n (3 )
seklinde yazilabilir. U¢ renk kanalmin her birine ait alt bant
gorilintiileri arka arkaya yigilirsa tim alt bant goriintiileri
z = [z7) 29 z(B)) ¢ RMxNx3n” ¢lde edilir. Ters DCT FB
(inverse DCT FB IDCT FB) adimu ise ayni taban goriintiilerini
kullanarak ters konvoliisyon islemi ile

= Y wSEY) *

k=11=1

seklinde gerceklestirilir. Burada, & = [E(R),E(G),i(B)] €

RMXNx3" giiriiltiisti giderilmis goriintiiyi ve S(.) lineer
olmayan biizme fonksiyonunu simgeler.

Giiriiltii giderme problemi i¢in DCT FB kullanimini tercih
eden yontemler Tablo I’de karsilagtirmali olarak listelenmistir.
Bu tabloda kullanim seklinin yinelemeli veya konvoliisyon
olmast DCT katsayilarimin dizilmedigi yinelemeli durum ile
katsayilarin dizilerek aymi iglemin konvoliisyon ile yapilabil-
digi durumlar1 ifade eder. Tablodan, DCT [6] ve MS-DCT
[7] yontemlerinin sert esikleme fonksiyonunu ve buna ait
esikleme parametresini onden segtigi goriilmektedir. DCT2Net
[8] yaklagimi bu ikisinden esikleme parametresinin 6grenilmesi
ile ayrilmaktadir. Hel-Or ve Ben-Artzi [9], her bir alt bant icin
parcali lineer karaktere sahip biizme fonksiyonlar1 6grenmeyi
hedeflemistir. Onerilen CDCTNet a1 ise biizme fonksiyonu
olarak derin bir CNN agin1 se¢mistir.
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TABLO II: CDCTNet mimari detaylart. DCT FB ve IDCT FB
katmanlarindaki filtreler sabit 2B DCT taban goriintiileridir.

Harf Isim Cikis Sekli Katman Filtre Detay1
D DCT FB M x N x 3n? Conv n X n,n>
C  Daraltma M X N x n? Conv + BN + ReLU 3 x 3,n°
RB 1 M x N xn?  (Conv + BN + ReLU) x4 3 x 3,n?
RB 2 M x N xn?  (Conv+BN+ReLU) x4 3 x 3,n?
S RB3 M x N xn?  (Conv+BN+ReLU) x4 3 x 3,n?
RB 4 M x N xn?  (Conv+ BN +ReLU) x4 3 x 3,n?
RB 5 M x N xn?  (Conv +BN +ReLU) x4 3 X 3,n?
£ Genigletme M X N X 3n? Conv + BN + ReLU 3 x 3,3n>
I IDCT FB M x N x 3 Ters Conv nxn,n

III. CDCTNET

Problem icin 6nerilen agin genel yapist Sekil 2°de ve mi-
mari detaylar1 Tablo II'de gosterilmistir. 24 katmanli CDCTNet
ag1 temelde bes bloktan olugsmaktadir. Biitiin bloklarda konvo-
liisyon (convolution, Conv), y18in normalizasyonu (batch nor-
malization, BN) ve diizeltilmis dogrusal birim (rectified linear
unit, ReL.U) katmanlar1 kullanilir. DCT FB blogu D, giiriiltiilu
z goriintiisii iizerinde DCT FB iglemini gergeklestirerek tiim z
alt bant goriintiilerini olusturur. 3 renk kanalina ait alt bantlar
arasindaki giiclii iligkiden 6tiirti daraltma blogu C, alt bantlarin
sayisim azaltir. 5 artik bloktan (residual block, RB) olusan
biizme blogu S, alt bantlardaki katsayilar1 diizelterek DCT alt
bantlarmin sayisini artiracak olan £ genisletme bloguna verir.
IDCT FB blogu 7 ise tahmin edilen tiim alt bantlar1 alir, DCT
FB blogundaki aym sira ile kanallara yerlestirir ve giiriiltiisii
giderilmis Z goriintiisiinii iiretir.

IV. DENEYSEL CALISMA

CDCTNet egitimi ve testi igin [10], [11], [17], [18] takip
edilerek ii¢ giirtiltii diizeyi i¢in ii¢ model elde edilmisgtir.
CDCTNet’in egitimi i¢in CBSD500 veri kiimesindeki her bir
goriintiiden 60 x 60 ebatlarinda toplam 270K temiz alt go-
riintii ¢ikarilmigtir. Bu goriintiilere her ii¢ giiriiltii seviyesi icin
sentetik olarak iiretilmis rastgele giiriiltiiler eklenerek temiz ve
kirli goriintii ciftleri elde edilmistir. Onerilen agda, DCT FB ve
IDCT FB katmanlarinda, n = 9 secilerek 9 x 9 boyutunda 81
adet DCT taban goriintiisii filtre olarak kullanilmigtir. Biizme
blogu S’deki tiim konvoliisyon filtreleri 3 x 3 x 81 x 81
ebatlarindadir. C,S ve £ bloklarindaki 6grenilecek katsayilar
icin Xavier katsay1 baglatma yontemi tercih edilmistir. Egitim
icin secilen ¢y maliyet fonksiyonu, stokastik gradyen inisi
(stochastic gradient descent) aracilifiyla optimize edilmistir.
Mini yi1gin biiyiikliigii 64, momentum parametresi 0.9 ve
agirlik azalmasi 0.0001 olarak belirlenmistir. 0.001 olarak
baslatilan 6grenme hiz1 her 30 epokta yartya diisliriilmiistiir.

CDCTNet, Intel Core i7-8700k CPU 3.2 GHz, 64 bit
isletim sistemi, 16 GB bellek ve Nvidia GeForce RTX2080
Ti GPU’ya sahip bir masaiistii bilgisayarda Matlab (2019a)
tizerine kurulu derin 6grenme paketi olan MatConvNet [19]
ile egitilmis ve test edilmisgtir.

Karsilagtirmada kullanilan  algoritmalar, BM3D [4],
DnCNN [10], IRCNN [20], FFDNet [11], DSNet [12] ve
RPCNN [21]°dir. DnCNN, FFDNet ve IRCNN dogrusal
bir baglant1 yapisina sahip CNN aglaridir. DSNet agi,
genigletilmis konvoliisyon katmanlart ve simetrik atlama
baglantilar1 kullanmaktadir. Yerel olmayan 6z benzerlik
modelini esas alan RPCNN sinir ag1, blok eglestirme islemi

TABLO III: Farkli giiriiltii giderme yontemlerinin CBSD68,
Kodak24 ve McMaster veri kiimelerindeki ortalama PSNR
(dB) sonugclar1. En iyi sonuclar kalin yapilarak vurgulanmustir.

BM3D DnCNN IRCNN FFDNet DSNet RPCNN CDCTNet
4] [10] [20] [11] [12]  [21]

Test Kiimesi o

15| 3352 3390 33.86 33.87 3391 - 34.14
CBSD68 25 | 30.71 3124 31.16 3121 3128 3124 3146
50 | 27.38 2795 27.86 2796 28.05 28.06 28.10

15 | 3428 3460 3469 34.63 3463 - 34.89
Kodak24 25 | 3215 3214 3218 3213 3216 3234 32.39
50 | 2846 2895 2893 2898 29.05 29.25 29.12

15 | 34.06 3345 3458 34.66 34.67 - 34.59
McMaster 25 | 31.66 31.52 32.18 3235 3240 3233 3223
50 | 2851 28.62 2891 29.18 2928 29.33 29.11

(d)

Sekil 3: Kodak24’ten "kodim05" test goriintiisii i¢in o = 25
giiriiltii diizeyinde giiriiltii giderme sonuglari. (a) Orijinal. (b)
Girtltilt / 20.55dB. (c) BM3D / 29.40dB. (d) DnCNN /
30.21dB. (e) FFDNet / 30.03dB. (f) CDCTNet / 30.47dB.

icin ayr1 bir sinir ag1 kullanir. Karsilastirilan yontemlerin timi
icin erisime acik kaynak kodlar kullanilmigtir. Kargilagtirmada
basarim 6l¢iitii olarak dB cinsinden olgiilen tepe isaret giiriiltii
oran1 (peak signal-to-noise ratio, PSNR) secilmistir.

CBSD68, Kodak24 ve McMaster test kiimeleri igin orta-
lama PSNR sonuclar1 Tablo IIT’te listelenmigtir. McMaster di-
sindaki tiim test kiimelerinde, CDCTNet daha tistiin giiriiltii gi-
derme sonuglar1 vermektedir. CDCTNet’in McMaster test kii-
mesindeki gorece diigiik basariminin sebebi bu test kiimesinin
daha yiiksek kontrastli goriintiiler barindirmasidir. Bir bagka
deyisle, CDCTNet aginin egitimi i¢in kullanilan CBSDS500
veri kilmesi ile McMaster veri kiimesi arasindaki veri iiretim
stirecinin farkli olmasidir. Ayni argiiman, CBSD500 ile egiti-
len DnCNN icin de gecerlidir. Kodak24, CBSD500 ile ben-
zer veri Uretim siirecine sahip oldugundan bagarim sonuglari
CBSDG6S ile paralellik gosterir. Algoritmalarin kargilagtirmali
gorsel sonuglarinin verildigi Sekil 3’te CDCTNet’in iistiinliigii
goriilmektedir. Ornegin, motosikletin bogumlarinda ve kaskin
tizerindeki rakamlarin kenar bolgelerinde giiriiltiiyti giderirken
CDCTNet’in pikselleri daha iyi korudugu goriilmektedir.

CDCTNet aginin onemli bir kisitlamasi icin Sekil 4’te
verilen ve bol miktarda tekrarli goriintii bloklar1 iceren bir test
goriintiisii icin farkli algoritmalarin giiriiltii giderme sonucla-
rina bakmak gerekir. Bu sekilden, DnCNN, FFDNet ve CDCT-
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Sekil 4: Bol miktarda benzer goriintii bloklar1 iceren 6rnek bir test goriintiisii ve o = 50 giiriiltii seviyesi i¢in farkli yontemlerin
giiriiltii giderme sonuglari. (a) Orijinal goriintii. (b) Orijinal. (c) Giiriiltiilii / 15.21dB. (d) BM3D / 31.22dB. (¢) DnCNN / 31.25dB.
(f) FFDNet / 31.03dB. (g) IRCNN / 30.21dB. (h) CDCTNet / 31.24dB.

Net aglar1 ile BM3D’nin nerdeyse aynt PSNR sonucunu ver-
digi goriilmektedir. Yakinlagtirtlmig goriintiilere bakildiginda
daha kiiciik detaylarda CDCTNet’in biraz daha iyi oldugu
goriilmektedir (tistteki goriintii bloklar1). Ote yandan, alttaki
bloklarda biitiin yontemler benzer gorsel kalitede sonuglar
tiretmistir. Burada CDCTNet’in bagarim diisiikliigiiniin temel
nedeni, CDCTNet’in yerel olmayan 6z benzerlik modelini
kullanmiyor olugudur. Sonraki caligmalarda yerel olmayan 6z
benzerlik modelinin CDCTNet agina eklenmesi diisiiniilmek-
tedir.

V. SoNuc¢

Bu c¢aligmada, klasik donemin yiiksek bagarim sonuglarina
sahip doniisiim bolgesi giiriiltii gidericilerinden esinlenilerek
DCT boélgesinde calisan bir derin sinir ag1 Onerilmigtir. Agi
inga ederken global ve blok DCT spektrumlarint kullanmanin
makul olmadig tartigtlmig ve bunlarin yerine DCT filtre ban-
kas1 kullanimi tercih edilmigtir. DCT filtre bankasi, bir goriin-
tiiniin ortiismeli olarak ¢ikarilan bloklarina ait DCT spektrum-
lariin tamamini alt bantlar olusturacak sekilde siralamaktadir.
Bu islem, 2B DCT taban goriintiileri ile ayni goriintiiniin
konvoliisyonu sonucu etkili bir sekilde yapilabilmektedir. Bu
sayede, onerilen derin sinir agimin DCT bolgesinde etkin bir
egitimi miimkiin olmustur. Renkli goriintiiler iizerinde yapilan
deneyler onerilen agin giiriiltii gidermede nicel ve nitel agidan
basaril1 oldugunu gostermistir.
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