T.C.
KAYSERI UNIiVERSITESI

LiSANSUSTU EGITIiM ESNTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILIiM DALI

KAMERALARIN SINIRLI ALAN DERINLIGINi
ARTIRMAK ICIN METASEZGISEL ALGORITMALAR
KULLANILARAK COK ODAKLI GORUNTULERIN
BIRLESTIRILMESI

Hazirlayan
Fatma CAKIROGLU

Danisman
Dog¢. Dr. Ali DURMUS

Yiiksek Lisans Tezi

Ocak 2023, KAYSERI






T.C.
KAYSERI UNIiVERSITESI

LiSANSUSTU EGITIiM ESNTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILiM DALI

KAMERALARIN SINIRLI ALAN DERINLIGINI
ARTIRMAK ICIN METASEZGISEL ALGORITMALAR
KULLANILARAK COK ODAKLI GORUNTULERIN
BIRLESTIRILMESI
(Yuksek Lisans Tezi)

Hazirlayan
Fatma CAKIROGLU

Danmisman
Dog¢. Dr. Ali DURMUS

Bu calisma, Kayseri Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Bilimsel
Arastirma Projeleri Koordinatorliigii tarafindan FYL 2022-1051
numarali projesi ile desteklenmektedir.

Ocak 2023, KAYSERI



BIiLIMSEL ETiGE UYGUNLUK

Bu tezin kendi ¢alismam oldugunu, planlanmasindan yazimina kadar hi¢bir agamasinda
etik dist davranisimin olmadigini, tezdeki biitiin bilgileri akademik ve etik kurallar i¢inde
elde ettigimi, tez calismasiyla elde edilmeyen biitiin bilgi ve yorumlara kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklar1 kaynaklar listesine aldigimi, tez ¢alismasi ve yazimi

sirasinda patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranisimin olmadigini beyan ederim.

Fatma CAKIROGLU



A 2

/ "l\ V ‘-"‘) \ :I_C
RV y KAYSERI UNIVERSITESI
R Lisansiistii Egitim Enstitiisii Miidiirliigii

Anabilim Dal1 . Elektrik Elektronik Miihendisligi
Program Adi : Yiiksek Lisans
Tez Basligi : Kameralarm Sinirli Alan Derinligini Artirmak I¢in Metasezgisel

Algoritmalar Kullanilarak Cok Odakli Goériintiilerin Birlestirilmesi

Yukarida bilgileri verilen tez calismasinin a) Girig, b) Ana boliimler ve ¢) Sonug
kisimlaridan olusan (Kapak, Onsédz, Ozet, Igindekiler ve Kaynakga harig) toplam 64
sayfalik kismina iliskin 26/12./2022 tarihinde Turnitin intihal programindan asagida
belirtilen filtreleme uygulanarak alinmis olan 6zgiinliik raporuna gore tezin benzerlik
orani: % 12’ dir.

Uygulanan filtrelemeler:

1- Girig dahil

2- Ana Boliimler dahil

3- Sonug dahil

4- Alintilar dahil

5- Kapak harig

6- Onsoz ve Tesekkiir harig

7- Igindekiler harig

8- Kaynakea harig

9- Ozet harig

10- Yedi (7) kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlar harig

Kayseri Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Onerisi Hazirlama, Tez Yazma ve
Teslim YOnergesini inceledim ve bu yonergede belirtilen azami benzerlik oranlaria gore
tez calismamin herhangi bir intihal igermedigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel
durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis
oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini bilgilerinize arz ederim. ........ [iciun. [oceenn

Danigsman: Dog. Dr. Ali DURMUS Ogrenci: Fatma CAKIROGLU



YONERGEYE UYGUNLUK

"Kameralarmmn Smirli Alan Derinligini Artirmak Igin Metasezgisel Algoritmalar
Kullanilarak Cok Odakli Goriintiilerin Birlestirilmesi "adli Yiiksek Lisans tezi, Kayseri

Universitesi Lisansiistii Tez Onerisi ve Tez Yazma Yonergesi'ne uygun olarak

hazirlanmustir.
Hazirlayan Damisman
Fatma CAKIROGLU Dog. Dr. Ali DURMUS

Elektrik Elektronik Miihendisligi ABD Baskani



KABUL VE ONAY TUTANAGI

Doc. Dr. Ali DURMUS danismanhginda Fatma CAKIROGLU tarafindan hazirlanan
“Kameralarin  Siirli Alan Derinligini Artirmak Icin Metasezgisel Algoritmalar
Kullanilarak Cok Odakli Goriintiilerin Birlestirilmesi ”” adl1 bu ¢aligma jiirimiz tarafindan
Kayseri Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Elektrik Elektronik Miihendisligi

Anabilim Dalinda Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir.

..... [T

(Tez savunma sinav tarihi yazilacaktir.)

JURI:

Danisman : Imza

Uye ; imza

Uye ; imza

ONAY:

Bu tezin kabulii Enstitii Yonetim Kurulunun ................ tarthve ..........cocoeels say1lt

karar1 ile onaylanmustir.

Imza

Enstiti Mudira



ONSOZ / TESEKKUR

Oncelikle danismanligimi iistlenen, konu seciminden calismanin yiiriitiilmesine dek
tecriibeleriyle tezi yonlendiren, tezin tamamlanmasi i¢in yogun destek veren sayin Dog.
Dr. Ali DURMUS’ a, tez calismam boyunca emeklerini esirgemeyen, 6grencisi olmaktan
her zaman gurur duyacagim ve drnek alacagim ikinci danismanim saymn Dr. Ogr. Uyesi

Rifat KURBAN ’a, katkilarindan dolay1 ¢ok tesekkiir ederim.

Yiiksek lisans egitimim boyunca pozitif yaklasimlariyla bana akademik yolda yiirtime
sevki kazandiran, her konuda beni sabirla dinleyen degerli hocam sayin Prof. Dr. Ercan
KARAKOSE’ ye, tezin yazim siirecinde ok degerli vaktini bana ayirarak dikkat etmem
gereken noktalarda kiymetli bilgilerini paylasan ve beni motive eden sayin Ogr. Gér.
Nurullah OZTURK hocama, bu yogun siiregte bana ablalik yapan, olumlu elestirileriyle
yoluma 151k tutan, ve manevi desteklerini her zaman hissettigim sayin Prof. Dr. Yeliz

YILDIRIM ve saym Dr. Ogr. Uyesi Giillii AKKAS’ a tesekkiir ederim.

Tezime FYL 2022-1051 proje numaras: ile maddi destek veren Kayseri Universitesi

Bilimsel Aragtirma Projeleri Koordinatorliigii’ ne tesekkiir ederim.

Hayatim boyunca beni her zaman ve her konuda destekleyen, haklarini asla
O0deyemeyecegim canim annem, canim babam ve agabeylerime, ayrica bu siiregte birlikte
vakit gecirdigimiz tiim Teknik Bilimler Meslek Yiiksek Okulu idari ve akademik

personeline tesekkiir ederim.

Fatma CAKIROGLU, Kayseri, 2022



Vi
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OZET

Bir sahnenin goriintiisii ¢ekilirken lens belirli bir mesafede bulunan nesnelere odaklanir
ve diger uzaklikta bulunan nesneler ise bulanik olur. Buna sinirli alan derinligi problemi
adi1 verilir. Cok-odakli goriintii birlestirme yontemi bu problemi ¢ézmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Cok-odakl1 goriintii birlestirme yontemi kullanilarak sahnenin tamaminin
net goriintiisli elde edilir. Bu yontem icin farkli odaklarda ¢ekilmis en az iki goriintii
birlestirilir. Cok-odakli goriintii birlestirme i¢in piksel diizeyinde blok tabanli yontemler
yaygin olarak kullanilir. Kullanilabilecek blok boyutu birlestirme performansini 6nemli
Olglide etkileyen bir faktordiir. Dolayisiyla blok boyutunun optimize edilmesi
gerekmektedir. Bu makalede siirii ve fizik tabanli optimizasyon algoritmalarindan
Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization -PSO), Yapay Art Kolonisi
(Artificial Bee Colony -ABC) ve Denizanasi Arama Algoritmast (Jellyfish Search
Optimizers -JSA), fizik tabanli algoritmalardan Arsimet Optimizasyon Algoritmasi
(Archimedes Optimization Algorithm -AOA), Atomik Yoriinge Arama (Atomic Orbital
Search -AOS) ve Denge Optimize Edici (EO) optimizasyon metotlarinin performanslari
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar siirii tabanli algoritmalarin performanslarinin fizik

tabanli metotlara gore daha iyi oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sinirli Alan Derinligi, Cok Odakli Goriintii, Goriintii Birlestirme,

Metasezgisel Algoritma
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FUSING MULTI-FOCUS IMAGES USING METAHEURISTIC ALGORITHMS
TO INCREASE THE LIMITED DEPTH OF FIELD OF CAMERAS
Fatma CAKIROGLU
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ABSTRACT

The lenses focus only on the objects at a specific distance when an image captured while
the object that is under focus is obtained clearly in an image, the objects at other distances
look blurred. This is referred as the limited depth of field problem and there are a number
of attempts to solve this problem. One of the most used methods when solving with this
problem is called multi-focus image fusion. By fusing at least two different images
obtained with different focuses, the clear image of the whole scene is obtained. Block-
based methods are one of the most used methods for multi-focus fusion at pixel-level.
The size of the block to be used is an important factor for determining the performance
of the fusion. Thus, the block size must be optimized. In this study the comparison
between the swarm-based and physics-based algorithms are made to determine the
optimal block size. The comparison has been made among the following optimization
methods which are, namely, Particle Swarm Optimization (PSO), Artificial Bee Colony
(ABC) and Jellyfish Search Optimizers (JSA) from swarm-based algorithms and
Archimedes Optimization Algorithm (AOA), Atomic Orbital Search (AOS) and
Equilibrium Optimizer (EO) from the physics-based algorithms. The swarm-based JSA
and ABC algorithms has shown a better performance when compared to physics-based
methods. The results show that the performance of swarm-based algorithms is better than

physics-based methods.

Keywords: Limited Depth of Field, Multi Focus Image, Image Fusing, Metaheuristic
Algorithm
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GIRIS
Dijital goriintiileme sistemlerinde bir sahnenin goriintiisii alinirken odaklama yapilan
objenin oniinde ve arkasinda kalan netlik bolgelerine alan derinligi denir (Aslantas &
Kurban, 2010; Li & Yang, 2008b). Diyafram agikligi, konuya olan uzaklik ve objektifin
odak uzaklig1 alan derinligini etkileyen faktorlerdir. Ayni sahnenin goriintiisii alinirken
odaklanan nesnenin net, odak disinda kalan kisimlarin bulanik olmasia sinirli alan
derinligi problemi denir (Liu, & Wang, 2015b; Tang, vd., 2018). Bu problem ayni
sahnenin farkli odaklarda c¢ekilmis iki veya daha fazla goriintiisiiniin, gorlintii birlestirme
yontemleri kulllanilarak birlestirilmesi ile ¢oziilebilir. Ayrica olusan birlesik goriintii
kaynak goriintiilere gore daha fazla bilgi ierir (Kaur & Kaur, 2016; Singh & Patil, 2016).
Goriintii birlestirme, goriintli analizinde ve bilgisayarli gorii uygulamalarinda 6nemli bir
calisma konusu haline gelmistir (Aggarwal & Chu, 1993; Varshney, 1997). Cok odakli
goriintli fiizyonu farkli uygulama alanlarina sahiptir. Bilgisayarli gérme, uzaktan
algilama, mikroskobik ve tibbi goriintiileme, gorsel sensor aglari, optik mikroskobi gibi
farkl1 alanlarda kullanilmaktadir (Ghassemian, 2016; Li, vd., 2018; Meher, vd., 2019;
Song, vd., 2006; Wang & Ma, 2008; Wang, vd., 2005; Zhi-guo, vd., 2004). Sekil G.1’de

ince kenarli mercekte net gériintiiniin olusum geometrisi verilmektedir.



Sekil G.1. Ince Kenarl: Mercekte Net Goriintiiniin Olusum Geometrisi

a1

Q;, Q, ve Q3 nesneleri, F lensin odak noktasi, I;, I, ve I3 goriintiiler olmak tizere; lens
Q. nesnesine odaklanirsa algilayict diizlemde I, goriintiisii net bir sekilde olusur. Alan
derinligi disinda kalan Q; ve Q3 nesnelerinin goriintiileri I; ve I3 ise bulanik olarak

goriintlilenecektir.

Kameralarin smirli alan derinligi problemi Sekil G.2’de gorsel olarak ifade edilmektedir.
Optik lensin odak noktasinda bulunan goriintii net, odak disinda kalan yerler ise bulanik

goriintiilenmektedir.

Sekil G.2. Kameralarin Sinirlt Alan Derinligi Problemi

Kaynak: https://seyler.eksisozluk.com/siradan-goruntulere-bile-baska-bir-guzellik-

katan-fotograf-teknigi-net-alan-derinligi- Erisim Tarihi:09.10.2022



Sekil G.2’de odak noktasinda bulunan mumlarin net, alan derinligi dsinda kalan

mumlarin bulanik oldugu goriilmektedir.

Alan derinligini etkileyen faktorler, diyafram agikligi, konuya olan uzaklik ve objektifin
odak uzaklhigidir. Bu faktorler iyilestirildiginde alan derinligi artirilabilir ancak bu
iyilestirmeler beraberinde dezavantajlarda olusturabilir. Diyaframin gorevlerinden
biri sensériin  lizerine diisecek 151k yogunlugunu diizenlemektir. Ortamdaki 151k
yogunluguna bagli olarak, sensor iizerine diismesi gereken 151k degerini belirler. Bir diger
gorevi ise goriintliniin net alan derinligi kontroliinii saglamaktir. Diyafram agikligi
arttikca, net alan derinligi de azalacaktir (Green, vd., 2007). Objektiften kameranin
sensoriine gelen 151k miktarinin kontroliinii sagladigindan, sahnenin pozlanmasina direk
bir etkisi vardir. Sensoriin yeterli 15181 toplamasi i¢in gereken pozlama siiresi artar (
Aslantas & Pham, 2007; Pham & Aslantas, 1999; Raskar, vd., 2006). Pozlama siiresinin
artmast ve bu siire zarfinda sahnede meydana gelen degisiklikler goriintiiye hareket
bulaniklig1 olarak yansimaktadir. (Hasinoff & Kutulakos, 2011; Liang, vd., 2008). Bu
sebeple dijital kamera parametrelerinde yapilan degisikliklerle sahnenin tamami net
goriintiisiiniin elde edilmesi miimkiin degildir (Pentland, 1987). Kullanilan lensin odak
uzakligi da alan derinligini etkiler. Odak uzakligi arttik¢a net alan derinligi azalir.
Konunun objektife olan uzakligi biiytidiik¢e alan derinligi genisler, bu mesafe kiigiildiikce

alan derinligi azalir.

Alan derinligini artirmak i¢in kullanilacak farkli bir yOntem ise ters-evrisim
(dekonvoliisyon) islem uygulanmasidir (Cathey & Dowski, 2002; Subbarao, vd., 1995).
Ancak dekonvoliisyon islemi esnasinda goriintiide olusacak giiriiltii bu yontem igin

dezavantaj olarak kabul edilebilir (Scrymgeour, vd., 2015).

Sinirh alan derinligini artirmanin bir diger basarili yontemi ise, ayni sahnenin farkl
odaklarda c¢ekilmis iki veya daha fazla goriintiisiiniin, literatiirde 1y1 bilinen klasik goriintii
birlestirme yoOntemleri veya bir algoritma araciligiyla birlestirilmesidir. Cok odakl
goriintii birlestirme yontemleri, alan derinliginin artirilmasia olanak saglamaktadir.

Tezin Amaci ve Katkilari

Bu tez ¢alismasinda, sinirli alan derinligi problemini ¢6zmek i¢in yeni ¢ok odakl1 goriintii
birlestirme yontemi onerilmektedir. Cok odakli goriintii birlestirme yonteminin basarili

kabul edilebilmesi i¢in su 6zelliklere sahip olmasi istenilir (Rockinger & Fechner, 1998):



1. Kaynak goriintiilerdeki faydali bilgiler korunmalidir.

2. Kaynak goriintiilerde mevcut olmayan herhangi bir yapay olgu birlesik goriintiiye

eklenmemelidir.
3. Giiriiltii gibi bozulmalardan etkilenmemelidir.

Bu tez calismasinin temel amaci yukarida belirtilen 6zelliklere uygun, literatiirde yer alan
mevcut yontemlerden daha iyi birlestirme performansina sahip ¢ok odakli goriintii
birlestirme yontemini literatiire sunmaktir. Tez g¢alismasinda amaglanan katkilar su

sekilde siralanabilir:

1. Cok odakli goriintii birlestirme yontemleri, blok boyutu optimizasyonu ve goriintii
birlestirmede kullanilan kalite metriklerine iliskin kavramlarin anlasilmasi

saglanmaktadir.

2. Blok boyutunun rastgele se¢imi yerine yapay zeka optimizasyon algoritmalariyla
optimize edilmesi ve siirii tabanli algoritmalar ile fizik tabanli algoritmalar arasinda

performans kiyaslamasi yapilmasi.
Tezin Organizasyonu

Birinci boliimde, literatiirde 1iyi bilinen klasik goriintii birlestirme yOntemleri
siniflandirilmis ve goriintii birlestirme icin Onerilen ydntem aciklanmaktadir. Ikinci
boliimde, goriintii birlestirme yontemlerinin birlestirme basarimini dlgmeye yarayan
referansli ve referanssiz kalite metrikleri tanitilmaktadir. Ugiincii béliimde, ¢cok odakli
gorlintii birlestirmede blok boyutu optimizasyonu i¢in kullanilan yapay zeka algoritmalart
tanitilmaktadir. Dordiincii boliimde, birlestirme yontemlerinin birlestirme performanslari
sayisal ve gorsel olarak degerlendirilmektedir. Besinci boliimde ise tartisma, sonug ve

oneriler sunulmaktadir.



BIRINCI BOLUM
COK ODAKLI GORUNTU BIRLESTIRME YONTEMLERI

Bu boliimde, literatiirde yer alan ve iyi bilinen ¢ok odakli goériintii birlestirme yontemleri

smiflandirilarak literatir 6zeti sunulmaktadir.

Cok odakli goriintii birlestirme yontemleri; uzamsal alan yontemleri, doniisiim alani
yontemleri, derin 6grenmeye dayali yontemler ve uzamsal alan yontemleri ile doniisiim

alan1 yontemlerinin avantajlarini birlestiren hibrit yontemler olarak siniflandirilmaktadir

(Bhat & Koundal, 2021).

1. Uzamsal alan yontemleri

2. Doniisiim alan1 yontemleri

3. Derin 6grenmeye dayali yontemler

4. Hibrit yontemler

Cok odakli goriintii birlestirme yontemlerinin siniflandirilmasi Sekil 1.1 de verilmektedir.

Sekil 1.1. Cok Odakli Gériintii Birlestirme Yontemlerinin Siniflandiriimasi

[(}OK ODAKLI GORUNTU BIRLESTIRME ‘(f)NTEMLERiJ

.

___ Derin Ogrenmeye Dayal

— L Alan Y i — Donlistim Alam Y Yontemler Hibrit Yontemler
>  Piksel Tabanl N Gok Olgekli Aynstirma — Siniflandirma
> Blok Tabanl > Gradyan Alan . Regresyon
>  Bélge Tabanh —» Ayrik Kosiniis Déniligimu
> Seyrek Tabanh




1.1. Uzamsal Alan Cok Odaklh Goriintii Birlestirme Yontemleri

Uzamsal alan yontemleri; piksel tabanli, b6lge tabanli ve blok tabanli olmak {izere {i¢ ana
kategoride siniflandirilmaktadir (Liu, vd., 2020). Bu yontemlerin temel amaci, daha
yiiksek bilgilerle birlikte sirasiyla pikselleri, bloklar1 veya bolgeleri se¢gmektir. Bu yontem
dogrudan pikseller ve piksel yogunluguna dayali islemlerle ilgilenir (Nejati vd., 2017a).
Uzamsal alan yontemlerinde istenilen ¢iktilar1 elde etmek i¢in kaynak goriintiilerinin
piksel degerlerinin manipiilasyonu yapilir (Kannan, vd., 2010). Uzamsal alan yontemleri
kaynak goriintiilere herhangi bir doniisiim islemi uygulanmadan direkt olarak goriintii
Ozniteliklerini kullanarak gorintiileri birlestirir. Uzamsal alan teknikleri giriltiiye
duyarlidir ve goriintii bulaniklig1, uzamsal bozulma gibi belirli sinirlamalara eslik eder

(Garg, vd., 2014).
1.1.1. Piksel Tabanh Yontemler

Cok odakli goriintli birlestirme i¢in son yillarda kullanilan en popiiler yontem piksel
tabanli yontemlerdir. Cok odakli goriintiide bulunan piksellerin netligini karsilagtirmak
tamamen odak 6l¢timiine baglidir (Nejati, vd., 2015). Piksel tabanl yontemlerde kaynak
goriintlilerdeki her bir piksel i¢in netlik analizi yapilarak daha net olan pikselin taginmasi
ile birlesik goriinti elde edilir (Li, vd., 2017). Piksel tabanli yontemler i¢inde en basit
yontem aritmetik ortalama alma kabul edilebilir. Piksel tabanli aritmetik ortalama
yonteminde ayni noktada bulunan piksellerin aritmetik ortalamasi alinarak goriintiiler
birlestirilir. Li ve arkadaslar1 her piksel igin piksel goriiniirliik degeri hesaplayip buna
uygun olarak piksel goriintirliigiiniin biiyiikligi ile fiizyon gergeklestirdiler (Li, vd.,
2003). Her bir piksel i¢in netlik kistas fonksiyonu olarak uzaysal frekans fonksiyonunu
kullanip piksellerin netlik degeri hesapland: (Yang & Li, 2007). Piksel tabanli goriintii
birlestirmede en onemli problem, goriintii netliklerinin nasil degerlendirilecegidir. Bu
problemi ¢6zmek i¢in gradyan temelli iki yonlii netlik kistasi kullanan bir yontem 6nerildi
(Tian, vd., 2011). Kismi diferansiyel denklemlere ve hata tahmin teorisine dayali goriintii
birlestirme ve giiriiltii giderme yontemi literatiire tanitild1 (Ludusan & Lavialle, 2012).
Daha sonra, ¢ok odakli goriintiileri birlestirmek i¢in grafiklerde rastgele yiiriiyiislere
dayali bir teknik onerildi (Hua, vd., 2014). Bu yontem, giris gorlintiileri i¢in agirlik
faktoriiniin hesaplanmasina yardimei oldu. Bai ve arkadaslari uzamsal alanda bir goriintii
birlestirme yontemi gelistirdi. Sunulan bu yaklasim matematiksel morfolojiye ve gradyan

tabanli karar haritalarinin olusturulmasina dayaniyordu. Onerilen bu yontem hem nitel



hem de nicel olarak dnceki yontemlere gore daha iyi performans gosterdi (Bai, vd., 2016).
Olgiim ve gradyan kenar modelinin gelistirilmesine dayanan yeni bir yontem literatiire
tanitildr (Chen, vd., 2017) . Coklu spektral ve uzamsal alan yontemlerinin her ikisinin
Ozelliklerini korumay1 basaran bir yontem Bouzos tarafindan onerildi (Bouzos, vd.,

2019).
1.1.2. Blok Tabanh Yontemler

Blok tabanli yontemlerde, kaynak goriintiileri sabit boyutlu blok sayisina boliiniir. Bu
yontemde her blok i¢in etkinlik diizeyi 6l¢timii yapilir. Bloklar arasinda bosluk yoktur
veya bloklar birbiriyle kesismez. Daha sonra karsilikli bloklar arasinda netlik kistas
fonksiyonu ile netlik analizi yapilir. Netlik degeri yiiksek olan bloklarin segilmesiyle
birlesik goriintii elde edilir (Li, vd., 2001). Blok tabanli goriintii birlestirme yonteminin
blok diyagrami Sekil 1.2° de verilmektedir.

Sekil 1.2. Blok Tabanli Goriintii Birlestirme Ydntemi Blok Diyagrami

Kaynak Goriinti A
— " | netlik kriteri
N _/
AveB
o -
goruntuleri Birlestirme . e
mxn boyutlu Kurall Birlegik Goriintii
bloklara
ayrilir A
>
~ _| netlik kriteri

Kaynak Goruntti B

Literatiirde ilk blok tabanli yontem Li ve ark. tarafindan tanitildi (Li. vd., 2001). Bu
yontemde, kaynak goriintiileri birlestirmek i¢in uzamsal frekans kullanildi. Daha sonra,
diirtii bagimli sinir aglart (Pulse Coupled Neural Network, PCNN) ‘na dayali ¢ok odakli
goriintii birlestirme yontemi Huang tarafindan sunuldu (Huang & Jing, 2007). Bu
caligmada goriintiiler 8x8 piksel bloklara ayristirildi ve blok bdlmeye dayali goriintii

birlestirme gergeklestirildi.

Bir¢ok uygulamada, goriintiiler, goriintli sensorleri veya iletisim kanallar1 tarafindan

bozulur. Bu giiriiltii, netlik degerlerinin yanlis hesaplanmasina neden olabilir ve bu da



goriintii birlestirme sonuglarinda 6nemli hatalar ortaya ¢ikarmaktadir. Frekans segici
agirlikli medyan filtre (FSWM)’ye dayali, ¢ok odakli goriintii birlestirme yontemi
Aslantas ve ark. tarafindan uygulandi (Aslantas & Kurban, 2009).

Blok boyutu birlestirme performansini dnemli dl¢iide etkileyen bir faktordiir. Dolayisiyla
blok boyutunun optimize edilmesi gerekmektedir. Blok boyutu, netlik degerinin dogru
olarak Olctilebilmesi i¢in yeterince biiylik, yalnizca benzer netlik degerine sahip nesneler
icerecek kadar kiiciik olmalidir. Sabit bir blok boyutunun kullanilmasi daha uygundur.
Optimum blok boyutunun bulunmasi i¢in literatiirde farkli algoritmalar 6nerilmektedir.
Genetik Algoritma’ ya bagli yontem Zang (Zhang, vd., 2005) ve Kong (Kong, vd., 2008)
tarafindan Onerildi. Aslantas ve Kurban tarafindan, blok boyutu optimizasyonu igin
Diferansiyel Gelisim Algoritmasina (Aslantas & Kurban, 2010) dayali bir yontem
onerildi. Bu yontemde kaynak goriintiiler bloklara boliindii ve bloklar arasinda netlik
kriterine gore net bloklar secilip birlesik goriintii olusturuldu. Daha sonra yine Aslantag
ve Kurban tarafindan, Parcacik Siirii Optimizasyonu (Aslantas & Kurban, 2010) ve
Yapay Art Kolonisi (Aslantag & Kurban, 2010) algoritmalarinin kullanimina dayali
yontemler 6nerildi. Citil ve ark. Denizanas1 Arama Algoritmasinin diger iyi bilinen klasik
yontemlere gore daha iyi performans sagladigim gosterdiler (Citil, vd., 2022). Onerilen

bu yontemde de bloklar arasinda netlik kriterine bakilarak se¢im yapilmistir.
1.1.3. Bolge Tabanh Yontemler

Bolge tabanli ¢ok odakli goriintii birlestirme yoOntemleri, blok tabanli ydntemlere
benzemektedir. Piksel tabanli yontemlerden farkli olarak kaynak goriintiileri algoritma
yardimiyla bolgelere ayirir ve bu bolgeler iizerinde netlik analizi ve birlestirme islemi

gerceklestirilir.

Literatiirde ilk olarak bolge tabanli goriintii birlestirme ¢alismasi, Li ve ark. tarafindan
yapildi. Diirtii bagimli sinir aglar1 (pulse coupled neural network, PCNN) kullanarak
bolge bazli goriintii birlestirme yontemi literatiire sunulmustur. Bu yontemde, kaynak
goriintiileri boliitlemek icin PCNN kullanilmis ve daha sonra boliitlenmis birlestirilmis
goriintliyli gelistirmek i¢in bu bolgeleri kullanilarak birlesik goriintii elde edilmistir. Daha
sonra Kong ve ark. ¢ok odakli goriintii birlestirme i¢in uzamsal frekans ve genetik
algoritma ile birlikte bolge tabanli bir goriintii birlestirme algoritmasi tanittilar (Kong,

vd., 2008). Li ve ark. iki ya da daha fazla goriintiiyii birlestirmek igin bolge tabanli bir



yontem literatiire sundular. Bu yontemde bdlgelere ayrilmig kaynak goriintiiler uzamsal

frekanslarina uygun olarak uzamsal alanda birlestirilmistir (Li & Yang, 2008a).

Ayrica renkli goriintiiler i¢cin bolge tabanli ¢ok odakli goriintii birlestirme yontemi
literatiire sunuldu. Bu yontemde goriintli dizilerini elde etmek icin ortalama kaydirma
bolitleme teknigi kullanilmistir (Hao, 2015). Nejati ve ark. ¢evrelenmis bolgelerin yiizey
alanina dayanan yeni bir odak 6l¢iisii 6nerdiler. Bu yontem odaklanilan bélge ve bulanik
bolge arasinda ayrim yapilmasina yardimci oldu (Nejati, 2017a). Ayrica bu yontem
mevcut yontemlere gore daha iyi performans gostermektedir. Cebirsel ¢oklu 1zgara
(Algebraic Multi-Grid-AMG) algoritmasina dayali ¢ok odakli goriintii birlestirme
yontemi gelistirildi (Huang, vd., 2018). Yontemde Huang netlik kriteri olarak ortalama
kare hatas1 (MSE) kullanilarak, iki kaynak goriintii bolge bolge karsilastirilir. MSE degeri
yiiksek olan bolgeler birlestirilerek net goriintii elde edilmektedir (Huang, 2018).

1.2. Doniisiim Alam1 Cok Odakh Goriintii Birlestirme Yontemleri

Déniisiim tabanli yontemler Cok Olgekli Ayristirma (MSD), Gradyan Etki Alan1 (GD)
tabanli yontem, Seyrek Gosterim (SR) tabanli ve Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT)
tabanli yontem olarak siniflandirilmaktadir. Doniisiim alani tabanli ¢ok odakli goriintii
birlestirme yontemlerinde kaynak goriintiiler 6ncelikle bir doniisiim islemine tabi tutulur.
Ardindan birlesik doniisiim katsayilarima uygulanan ters doniisiim islemi ile birlesik

goriintii elde edilir.

Literatiirde ¢ok olgekli ayristirma tabanli yontemlerinden doniisiim alani yontemi Lu ve
ark. tarafindan Onerilmistir (Lu, 2007). Lu ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda dalgacik
donlistimii ve genetik algoritmaya dayali ¢ok odakli goriintii birlestirme y&ntemi

Onermislerdir.
1.2.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelete Transform-DWT)

Goriintii birlestirmede en yaygin kullanilan ¢oklu-6lgekli ayristirma yontemlerinden biri
Ayrik Dalgacik Dontisiimii (Discrete Wavelete Transform-DWT) diir (Pajares & Cruz,
2004). DWT, orijinal gorintiiniin yatay ve dikey yonlerinde 6zyinelemeli olarak diisiik
gecisli filtreleme ve yiiksek gecisli filtreleme yapilir. Ardindan bir alt 6rnekleme islemi
gerceklestirilir. DWT, bir dizi bagimsiz, uzamsal yonelimli frekans kanalinda sinyal
ayrismasi olarak yorumlanabilir. Bir goriintii, DWT kullanilarak farkli uzamsal

coziinlirliiklii gorlintiiler dizisine ayristirilabilir. DWT’ ye dayali ¢ok odakli goriintii
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birlestirme yonteminde ilk olarak, kaynak goriintilere DWT uygulanir ve kaynak
goriintiilerin ayrigimlari olusturulur. Kaynak goriintiiler G; ve G, olmak iizere; kaynak
goriintiilerin her satirma algak (L) gegiren ve yiiksek (H) gegiren filtre uygulanir. Once
goriintiiniin LL, LH, HL ve HH frekans bantlarina ayrismasi gerceklestirilir. Alt bantlar
sirasiyla; LL ortalama goriintii, LH yatay dalgalanma, HL dikey dalgalanma ve HH
diyagonal dalgalanma olarak adlandirilir. Alt bantlara ayristirma islemi 6zyinelemeli
olarak belli seviyeye gelene kadar devam ettirilir. Coklu-6lgekli katsayilar elde edildikten
sonra belirgin olan katsayilar secilir ve daha sonra birlesik goriintii olusturulur. Sekil
1.3’de DWT’ ye dayali ¢ok odakli goriintii birlestirme yonteminin blok diyagrami
verilmektedir.

Sekil 1.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii Tabanli Cok Odakli Gériintii Birlestirme Blok
Diyagrami

Ayrik Dalgacik
Donusimi
Kaynak Goranti |
Y
Ters ayrik
dalgacik
Birlestirme donisimii
Kurallari > Birlesik Gorunta
A
Ayrik Dalgacik
Dondsimii Birlestirilmis
Kaynak Goriintll I1 > Katsayilar

Dalgacik
Katsayilari

Ozetle bu yéntemde, kaynak goriintiilere sirayla DWT uygulanir ve dalgacik katsayilart
elde edilir. Birlestirme kurali uygulanarak birlestirilmis katsayilar elde edilir.
Birlestirilmis katsayilara, ters ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak birlesik goriintii

olusturulur.

Yang, ¢ok odakli goriintii birlestirme icin DWT tabanli bir yaklagim sundu. Bu yontem,
diisiik frekans ve yliksek frekans alt bantlariin katsayilarinin ayr1 ayri birlestirilmesi igin
farkli fiizyon kurallar1 belirlenerek ve ardindan bir tutarlilik dogrulama siireci ile
gelistirilmektedir. Diisiik frekans alanindaki katsayilar maksimum netlik odak 6l¢iim
semasina gore segilirken, yiiksek frekans alt bant katsayilar1 ise maksimum komsu enerji

tabanl flizyon semasina gore seg¢ilmistir (Yang, 2011).
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Tian ve ark. dalgacik katsayilar1 dagilimmin yayilmasindan yararlanarak goriintiiniin
bulaniklik derecesini 6l¢mek icin yeni bir istatistiksel netlik 6l¢iisii onermislerdir (Tian
& Chen, 2012). Onerilen netlik dl¢iisiinii dalgacik alaninda uyarlanabilir goriintii fiizyonu

gerceklestirmek icin kullandilar.

Chai ve ark. alt 6rneklenmemis konturlet doniisiimii (NSCT) alanindaki ¢ok olgekli
tirtinlerin yerel Ozellik kontrastina dayanan verimli, ¢ok odakli goriintii birlestirme
yaklasimi 6nermislerdir (Chai, vd., 2012). Bu 6nerilen yéntemde, fiizyon algoritmasinin
giiriiltiiye kars1 saglamlhigimi arttirmak ve kaynasmis goriintiinlin katsayilarini dogru
segcmek i¢cin NSCT alaninda kenar yapilarini giiriiltiiden daha etkin bir sekilde ayirt

edebilen ¢ok Olcekli tiriinler gelistirilerek goriintii fiizyon alanina sokulmaktadir.

Kuaterniyon dalgacik doéniisimii (Quaternin Wavelet Transform QWT), neredeyse
degismeyen dalgacik katsayilar1 ve faz bazli doku gosterimi gibi DWT’ ye kiyasla bazi
tistiin Ozelliklere sahip bir yontemdir. Liu ve ark. QWT’ ye dayali bir goriintii birlestirme
teknigi onermislerdir (Liu, vd., 2013). Bu yontem ile goriintiileri yapisal benzerlik
indeksine gore diizgiin ve diizglin olmayan bolgelere ayirmislardir. Diizgiin olmayan
goriintli bolgelerine ait piksellerin odak konumunu tespit etmek i¢cin QWT fazlarinin yerel

varyansini kullanmislardir.

DWT yontemi, zayif yonlilik , faz bilgisi eksikligi ve alt drnekleme yapilmasindan
dolayr kaynak goriintiiler arasinda degisimler ve kaymalar meydana gelmesi gibi bir

takim dezavantajlara sahiptir (Felix, vd., 2003).

Duragan dalgacik doniistimii (SWT) tabanli bir¢ok odakli goriintii birlestirme yontemi,
Jiang ve arkadaglar tarafindan literatiire sunuldu (Jiang, vd., 2017; Shutao, vd., 2011;
Unser, 1995). Duragan dalgacik doniisiimii, DWT’ nin 6teleme degismezligi sorununu
¢dzmek icin gelistirilmis bir yontemdir. Ilk olarak, farkli ayrintili 6zelliklere sahip bir dizi
alt goriintli elde etmek i¢in kaynak goriintiiler SWT tarafindan ayristirilir. Daha sonra
bulanik alt goriintii veri kiimelerini elde etmek icin Gauss iiyelik fonksiyonu (GMF)
kullanilir. Yerel uzamsal frekans (LSF), olusturulan bulanik kiimeler tarafindan alt
goriintiilerin yerel 6zelliklerini ¢ikarmak icin kullanilir. Son olarak, fiizyon kurali, alt
gorintiileri bulanik kiimelerin yerel uzamsal frekansina gore kaynastirmak i¢in tutarlilik
dogrulamasina dayanarak tasarlanir ve kaynagmig goriintiiyli yeniden olusturmak i¢in ters

SWT (ISWT) uygulanir.
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DWT yonteminin dezavantajlarinin iistesinden gelmek icin gelistirilen bir diger yontem
ise Karmasik Cift Yogunluklu Ayrik Dalgacik Doniisiimii (CDDWT)’ diir. Bu yontem
karmasik bir fonksiyon uzayina bir haritalamadan olusan iki asamal1 haritalama tabanl
karmasik dalgacik doniisiimlerini ve ardindan karmagik haritalamanin bir ayrik dalgacik

doniistimiinii alir (Felix, vd., 2003).
1.2.2. Laplasyen Piramit Yontemi

Goriintii birlestirmede yaygin olarak kullanilan bir diger ¢coklu 6lgekli ayrigtirma yontemi
ise Laplacian Piramit (LP) yontemidir (Burt & Adelson, 1987). Laplacian Piramidi
Gaussian’dan tiiretilmistir. Gaussian Piramidinde goriintiiler gaussian ortalamasi
kullanilarak agirliklandirilir. Her piksel yerel bir ortalama icerir ve piramidin alt
seviyesindeki bir komsu piksele karsilik gelir. Bir Laplacian piramidi, bir Gaussian
piramidine ¢ok benzer, ancak her seviye arasindaki bulanik versiyonlarin fark
goriintiisiinii kaydeder. Laplacian Piramidini elde etmek i¢in 6nce Gaussian Piramidi

olusturulur.

Gaussian Piramidi Ayristirmada, Gauss diisiik gegisli filtre ve alt 6rnekleme islemi,
ozyinelemeli olarak tekrar tekrar gerceklestirilir (Frejlichowski & Wanat, 2010; Gao, vd.,
2015).

|. Seviye Gaussian Piramidi katmani G; ,w konvolisyon maskesi, [ ];, alt drnekleme

olmak {izere Gaussian Piramidinin katmanlar1 su sekilde olusturulur:
G =[w — G1]iz (1.1)

Orijinal goriintii Gaussian piramidinin en alt seviyesini olusturur. Gaussian piramit
seviyeleri arasindaki agirlikli fark ile Laplacian Piramidinin . seviyesi olugturulur. Bu

islem asagidaki denklem ile ifade edilir:
L= G-A WX [ Gry1]r2 (1.2)
En yiiksek degerli katsayilar segilerek Laplacian Piramit olusturulur. Denklem (1.3) bu

islem ifade edilmistir:

I = (1) = {L% = (%), |1 = o) > 1F = ()| 13)
I} = (5, diger

Son agamada elde edilmis olan Laplacian piramidine, ters Laplacian doniisiimii islemi

uygulanir.
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Mikroskop tarafindan yakalanan c¢ok odakli goriintiileri birlestirmek i¢in Laplacian
Piramitlerinde Bolge Mozaigi (RMLP) adli bir yontem Kou ve arkadaslar1 tarafindan

literatiire sunulmustur (Kou, vd., 2018).
1.2.3. Gradyan Tabanh Yontemler

Farkli bir doniistim alan1 yontemi de Gradyan tabanli yontemlerdir. Gradyan tabanli
yontemlerde, kaynak goriintiiler gradyanlar seklinde temsil edilir ve kaynasmis goriintiiyii

yeniden olusturmak i¢in yalnizca kaynasmis gradyanlar kullanilir.

Gradyan tabanli yontemde, 6nce her bir kaynaktan gradyanin belirginlik haritasini 6l¢tiliir
ve ardindan kiiresel istatistiklerin hesaplanmasinda katkilarin1 modiile etmek i¢in onlarin
belirginligi kullanilir. Yiiksek belirginlige sahip gradyanlar, hedef gradyan i¢inde diizgiin
bir sekilde vurgulanir ve boylece kaynaklardaki gbze ¢arpan 6zellikler korunur. Hong ve

ark. GD'de belirginligin korunmasina dayali bir yontem dnermislerdir (Hong, 2007).

Zhou ve ark. yanlis kayit ve anizotropik bulaniklik ile basa ¢ikmak i¢in ¢ok dlgekli agirlik
Gradyan tabanl bir yontemi arastirdi (Zhou, vd., 2014).

1.2.4. Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transform-DCT)

Cok odakl1 goriintii birlestirme i¢in Onerilen yontemlerden bir digeri Ayrik Kosiniis
Doniisiimi yontemidir (Amin-Naji & Aghagolzadeh, 2018; Haghighat, vd., 2011). Ayrik
Kosiniis Doniisiimii yonteminde kaynak goriintiiler 8x8 boyutunda bloklara ayrilir ve her
blok igin ayrik kosiniis doniigiim katsayilari hesaplanir. Daha sonra her blok igin ayrik
kosiniis doniisiimii katsayilariin varyanslar1 hesaplanir ve varyans degeri en yliksek olan
blok segcilir. Secilen bloklar ile birlesik katsay1 degerleri olusturulur. Son olarak secgilen
birlesik kat say1 degerlerine ters ayrik kosiniis doniisiimii uygulanir ve birlesik goriintii
elde edilir. Sekil 1.4’de Ayrik Kosiniis Doniistimii ile ¢ok odakli goriintii birlestirme

yonteminin blok diyagrami verilmektedir.
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Sekil 1.4. Ayrik Kosiniis Déniigiimii Blok Diyagrami

ot

/11

Birlesik ayrik kosiniis Ters Aynk Kosiniis
donugam katasayilar DonGgima

varyans
degeri biyik
bleklari seg

—=  Birlesmis Gorinti

Kaynak Goriintli B ’—\

Kaynak Gériintilerin Bloklarin ayrik kosinls
8x8 boyutunda d8nUgtmlerinin alinmasi
bicklara ayrimasi

/]

Bu yontem, bloklara boliindiigii i¢in blok tabanli yontemlerin sahip oldugu dezavantajlara
da sahiptir.

1.2.5. Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis-PCA)

Goriintli birlestirmede kullanilan bir diger yontem Temel Bilesenler Analizi (Principal
Component Analysis-PCA) yontemidir (Wan, vd., 2013). Bu yontem vektor tabanlhidir.
Yontemin amact resim uzayinda bulunan biiylik boyutlu vektorleri, kiiciik boyutlu
vektorlere doniistiirmektir. Kaynak goriintiiler siitun matrislerine doniistiiriiliir. Her siitun
i¢cin ampirik ortalama hesaplanir (Burt, 1992; Chai, vd., 2011). Giris goriintiileri I;(x,y)
ve I, (x,y) iki silitun vektoriinde diizenlenir ve ortalamalar1 hesaplanir. V 6zvektorleri

hesaplanir. P; ve P, su sekilde hesaplanir:

Ig(x,y) = Pl (x,y) + PI,(x,y) (1.4)
V(1 V(2

Temel Bilesenler Analiz Yontemi Blok Diyagrami Sekil 1.5 de verilmistir.
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Sekil 1.5. Temel Bilesenler Analiz Yontemi Blok Diyagrami

>
Kaynak Goruntd 11 MP1
y A
\ P1
Temel Bilegenler Analizi Birlegik Goriinti
J P2
\ y
Kaynak Goriintii 12 12P1
>

Dontisim tabanli literatiirde onerilen diger yontemler ise Shearlet doniisiimii (Miao, vd.,
2011), Curvelet doniistimi (Nencini, vd., 2007), Contourlet doniisiimii (Song, vd., 2007)

diir.
1.3. Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler

Derin 6grenme tabanli yontemler, siniflandirma tabanli yontemler ve regresyon tabanli
yontemler olarak smiflandirilir. Literatiirde ¢ok odakli goriintli birlestirme i¢in derin

O0grenmeye dayali sunulan yontemler mevcuttur.

Li ve ark. yapay sinir aglarini kullanarak ¢ok odakli goriintii birlestirme yontemi 6nerdiler
ve Onerilen bu yontem DWT’ye dayali yontemden daha iyi sonug¢ vermistir (Li, vd.,
2002). Miao ve Wang, Darbe-Birlestirilmis Sinir Agi (PCNN) tabanli ¢ok odakli goriintii
birlestirme yontemi gelistirdiler (Miao & Wang, 2005). Cok odakli goriintii birlestirmeye
yardimci olan p-CNN'ye dayali bir goriintii birlestirme yontemi sundu. Goriintiiler, bu
yontemde bir egitim goriintii seti kullanilarak p-CNN egitilmistir (Tang, vd., 2018). Derin
o0grenmeye dayali ¢cok odakli goriintii birlestirme i¢in bir diger ¢alisma Xu ve ark.
tarafindan yapildi (Xu, vd., 2018). Bu yontemde evrisimli, flizyon ve evrisimsiz filtre
olmak iizere 3 filtre kullanilmistir. Onerilen ydntemin performans sonugclar1 cesitli
uzamsal ve transfer alan1 yontemleriyle karsilastirildiginda, bu yontem nesnel oldugu
kadar 6znel olarak da daha iyi performans gostermistir. Cok olcekli gorsel dikkat
derinligine dayali, evrisimsel sinir agi (MADCNN) modeli Lai ve ark. tarafindan

literatlire sunulmustur (Lai, vd., 2019). Bu yontem, giris goriintiisiinde odaklanmamis ve
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odaklanmis bolgeler arasinda kesin olarak ayrim yapma problemini ¢6zme konusunda

yardimc1 olmaktadir.
1.4. Hibrit Yontemler

Uzamsal alan ve doniisiim alan1 yontemlerinin ¢ok odakli goriintii birlestirme alaninda
kendi avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Hibrit tabanli yontemlerde, uzamsal ve doniisiim
alan1 yontemlerinin avantajlar1 bir araya getirilerek daha verimli goriintii birlestirme
yontemleri elde edilir. Klasik yontemlerin karsilastigi sorunlar1 ¢ozmek igin ¢ok odakli
gorintii birlestirme doniistim alan1 yontemleri veya uzamsal etki alan1 yontemleri ile daha
iyi birlestirme sonuclar1 elde edilebilmesi i¢in derin 6grenme yontemleri ile birlestirilip

hibrit yontemler olusturulmustur.

Literatiirde, Tyagi Temel Bilesen Analizi (PCA) ve Duragan Dalgacik Dontisiimii (SWT)
yontemlerini kullanarak hibrit yontem &nermistir (Tyagi, vd., 2020). Onerilen yéntem
DWT, SWT ve PCA gibi diger geleneksel yontemlerden daha iyi sonuglar vermistir.
Uzamsal tabanli yontemlerden farkli olarak, odaklanmis bolgeyi tespit etmek i¢in goriintii
farkim1 ve girdi goriintiilerinden elde edilen ayrintili bilgileri birlestiren; hizli ayrik
kosiniis doniisiim (FDCT) tabanli bir yontem Yang tarafindan literatiire sunulmustur (
Yang, vd., 2017). Bir diger hibrit yontem Aymaz ve Kdse tarafindan dnerildi. Bu yontem,
siiper ¢oziiniirliige sahip hibrit bir yontemdir. 11k olarak, kontrast gibi bilgileri gelistirmek
icin tiim kaynak goriintiilere siiper ¢oziiniirliik yontemi uygulanmistir. Boylece, diisiik
coziinlirliklli  kaynak  goriintiiler yiiksek ¢Ozliniirliikli ~ kaynak  goriintiilere
doniistiiriilmiis. Daha sonra bu kaynak goriintiilerin ayristirilmasi i¢in, Duragan Dalgacik
Dontistimii (SWT) uygulanir ve goriintiiler dort alt banda ayrilir. Bu alt bantlar LL
(diistik—diistik), LH (diisiik—yiiksek), HL (yliksek—diisiik) ve HH (yliksek—ytiksek)'dir.
LL, kaynak goriintiilerin yaklasim katsayisidir ve digerleri kaynak goriintiilerin detay
katsayilaridir. Tim bu alt bantlar i¢in, Temel Bilesen Analizi (PCA) uygulanir ve
goriintilileri birlestirmek i¢in her bir kaynak goriintii alt bandinin maksimum 6zvektori
ayr1 ayr segilir. Daha sonra, kaynasmuis alt bantlar1 yeniden olusturmak i¢in Ters Duragan
Dalgacik Doniistimii (ISWT) kullanilir. Yontemin basarisint 6lgmek i¢in referans
gorilintiisii olmayan ve referans goriintiisii olan farkli metrikler se¢ilmis ve yontemin hem

nicel hem de nitel olarak daha iyi sonug verdigini gostermistir (Aymaz & Kose, 2019).

Duragan Dalgacik Dontlisimii (SWT), Ayrik Dalgacik Dontlisiimii (DWT) ve Temel

Bilesen Analizi (PCA) yontemlerini kullanan hibrit yontem, Jindal ve ark. tarafindan
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onerilmistir. Onerilen bu ydntem , gdrsel ve sayisal sonuclar bakimmdan daha iyi

sonuglar elde etmmistir (Jindal, vd., 2020).
1.5. Tezde Onerilen Cok Odakh Gériintii Birlestirme Yéntemi

Cok odakli goriintii birlestirme yontemleri 6nce kaynak goriintiilerdeki net bolgeleri
belirleyip daha sonra net bolgeleri tasiyarak tamami net birlesik goriintiiyii olusturur. Tez
calismasinda Onerilen blok tabanli ¢cok odakli goriintii birlestirme yontemi, oncelikle
kaynak goriintiileri sabit boyutlu bloklara boler. Sonra, karsilikli gelen her bir blok c¢iftini
netlik kriterlerine gore karsilastirir. Blok boyutu birlestirme performansi i¢in dnemli bir
faktordiir. Dolayisiyla daha 6nce belirlenen sabit blok boyutu her goriintii i¢in uygun
olmayabilir. Bu bilgiler dogrultusunda blok boyutu optimize edilir. Blok boyutu
optimizasyonu birlestirme performansmm artirir. Onerilen yontemin blok diyagrami Sekil

1.6°da verilmistir.

Sekil 1.6. Blok Tabanli Goriintii Birlestirme Blok Diyagrami

Kaynak Goriintii A Bolimlenmig Gorintd A

Béllimlenmig Goriinti B

Kaynak Goriinti B

Cok odakl1 goriintii birlestirme i¢in dnerilen yontemin adimlari agagida verilmistir:
1. Algoritmalarin kontrol parametreleri ve durdurma kriterleri belirlenir.
2. Algoritmalara ait baslangi¢ popiilasyonlar1 olusturulur.

3. Kaynak goriintiiler mxn boyutunda sabit bloklara boliiniir. Bloklar iist iiste gelmez ya

da aralarinda bosluk olmaz.
4. Kaynak goriintiilerde karsilikli gelen bloklarin uzamsal frekanslar1 hesaplanir.

5. Bloklarin netlik degeri kiyaslanir ve daha net olan blok birlesik goriintiiyli olusturmak

i¢in taginir.
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6. i= goriintii bloklari, A ve B kaynak goriintiiler olmak iizere;

A; SFA > SFE

Fi={ Bi SF{* < SF? (1.6)
A;+B; o
—_— diger

2

7. Birlesik goriintii yukarda aciklanan alti adim dogrultusunda olusturulur. Birlesik

goriintiiniin kalite degeri varyans ile hesaplanir.
Uygunluk(m,n)=Varyans(F) a.7)

8.0ptimizasyon algoritmalar1 yeni ¢ézlimler iiretmek i¢in uygulanir. 6. ve 7. Adimlar

tanimlanmis durdurma kosulu saglanana kadar devam eder.



IKINCI BOLUM
GORUNTU ISLEMEDE KULLANILAN KALITE METRIKLERI

Cok odakl1 goriintii bilestirme yontemleri kullanilan elde edilmis birlesik goriintiilerin
kalitesini diger bir deyisle kaynak goriintiilerin ne derece iyi birlestirildigini 6lgmek icin
kalite metrikleri kullanilir. Cok odakli goriintii birlestirmede kullanilan kalite metrikleri
referansli, referanssiz ve azaltilmis referans goriintii kalite metrigi olmak iizere ti¢ gruba
ayrilir. Bu bolimde kalite metrikleri tanmitilmaktadir. Bu tezde kalite 6l¢iimleri igin

referanssiz (objektif) kalite metrikleri kullanilmaktadir.
2.1. Referansh Goriintii Kalite Metrikleri

Birlesik goriintiiniin kalitesini belirlemek i¢in referans goriintiiye ihtiya¢ vardir. Yapay
olarak kalitesi bozulmus goriintii ile orijinal goriintii arasinda karsilastirma yapilarak
goriintii kalitesi degerlendirilir (Wang & Bovik, 2006). Literatiirde goriintii kalitesini

degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan referansli goriintii kalite metriklert;

1. Tepe Sinyal Giiriilti Oran1 (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR) (Chan & Whiteman,
1983)

2. Hata Kareler Ortalamasi (Mean Squared Error, MSE) (Asokan, vd., 2020)
3. Yapisal Igerik (Structural Content, SC) (Kahdum, 2017; Wang, vd., 2004)

4. Normallestirilmis Capraz Korelasyon (Normalized Cross Correlation, NCC) (Rao, vd.,
2014; Yoo & Han, 2009)

5. Normallestirilmis Mutlak Hata (Normalized Absolute Error, NAE) (Eskicioglu &
Fisher, 1995; Saravanan, vd., 2017)

6. Maximum Fark (Maximum Difference, MD) (Memon, vd., 2015)
7. Ortalama Fark (Average Difference, AD) (Memon, vd., 2015)
olarak siniflandirilir.

Bu tezde referansl kalite metrikleri kullanilmadigi i¢in sadece isim olarak tanitilmistir.
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2.2. Azaltilmis Referans Goriintii Kalite Metrigi

Bu kalite degerlendirmesinde referans goriintii yoktur. Ancak bozulmus goriintiiniin
kalite degerlendirmesi i¢in bazi segici bilgileri iceren filigranli goriintiiler kullanilir

(Zhou, vd., 2011).
2.3. Referanssiz Goriintii Kalite Metrikleri

Birlestirme kalitesini degerlendirmek i¢in referans goriintiiye ihtiya¢ duymayan, kaynak
goriintii veya birlesik goriintii tizerinde direkt degerlendirme yapan metriklerdir (Stathaki,

2011; Xydeas & Petrovic, 2000).

2.3.1. Uzamsal Alan Referanssiz Goriintii Kalite Degerlendiricisi (Blind

Referenceless Image Spatial Quality Evaluator, @p,4)

Uzamsal alan referanssiz goriintii kalite degerlendiricisi (Blind Referenceless Image
Spatial Quality Evaluator, BRISQUE), uzamsal alanda goriintii kalitesi degerlendirmek
icin kullanilan referanssiz bir goriintii kalite metrigidir. Bu metrik {i¢ asamada caligir.
Oncelikle dijital goriintiiniin dogal sahne istatistigi ¢ikartilir, ardindan 6zellik vektorleri
hesaplanir ve son olarak goriintiiniin kalite degeri hesaplanir. BRISQUE kalite metrigi
icin sayisal degerin kiicliik olmasi istenir. Kiyaslamalarda sayisal degeri kiigiik olan

birlesik goriintliniin, birlestirme performansi daha iyi kabul edilir (Mittal, vd., 2012).

Orijinal goriintii ile bozulmus goriintiiniin piksel yogunluk dagilimlar1 ayni degildir.
Orijinal goriintiiniin piksel yogunluk dagilimi Gauss dagilimma uygundur ancak
bozulmus bir goriintiinlin piksel yogunluk dagilimi Gauss dagilimina uymaz. Buradan
yola ¢ikarak goriintiilerin Gauss dagilimlart goriintii bozulmasimin bir Olgiitii olarak

degerlendirilir.
2.3.2. Normallestirilmis Karsihikh Bilgi (Normalized mutual information-Q,,,,,; )

Bu goriintii kalite metrigi, geleneksel karsilikli bilgiye dayali metriklerin sorunlarinin
iistesinden gelmek ic¢in, normalizasyona dayali bir metrik kullanarak istikrarsizlik
sorununa ¢oziim saglamaktadir (Hossny, vd., 2008). Iki goriintii arasindaki karsilikl bilgi

Qu, olmak tizere;

MI(AF MI(B,F
Qur=2[AF) | _MIED 1104, B) 2.1)

H(A)+H(F) H(B)+H(F)

Burada H(A), A goriintiisiiniin entropisini gosterir ve MI (A, B) iki A ve B goriintiisii

arasindaki karsilikli bilgidir.
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Normallestirilmis Karsilikli Bilgi metrigi i¢in yiiksek deger daha kaliteli oldugunu

gosterir.

2.3.3. Kenar Tabanh Kalite Metrigi (Edge Based Quality Metric - ‘:B/F)

Kenar Tabanli Kalite metrigi, kaynak goriintiilerden birlesik goriintiiyli olusturmak icin
tasinan kenar bilgilerini kullanarak goriintii kalitesini 6lger (Xydeas & Petrovic, 2000).

Kenar Tabanl Kalite metriginin hesaplanmas1 Denklem (2.2)’ de verilmistir:

AB /F=Zg=1 YM_. QAF (nm)wA(m,m)+QBF (nm)wBm,m)
P SN 2L (wAGH+WB (L))

(2.2)

Kenar koruma degeri Q4F (n,m) ve QBF (n,m) sirasiyla w4(n, m) ve w2(n,m)

ile agirliklandirilir. Kenar Tabanli Kalite metrigi icin yiiksek degerler kaliteli oldugunu

gosterir.

2.3.4. Farklarin Korelasyonlarimin Toplamm (The Sum of the Correlations of

Differences- Qgcq)

Bu metrik, kaynak goriintiiler ve birlestirilmis goriintii kullanilarak hesaplanan fark
goriintiileri arasindaki korelasyona dayanir. Kaynak goriintiiler ve birlestirilmis goriintii
arasindaki korelasyonlar1 dogrudan kullanarak kaynasmis goriinti  kalitesini
degerlendirmek yerine kaynak goriintiileri ve bunlarin birlestirilmis goriintii tizerindeki

etkisini dikkate alarak kaliteyi hesaplar (Aslantas & Bendes, 2015).

S; ve S, kaynak goriintiiler, F birlestirilmis goriintii, D; ve D, fark goriintiileri olmak

lizere;

Qsca=r(D1, S1)+ (D3, S3) (2.3)

Denklem (2.4), r(.) islevi arasindaki korelasyonu hesaplar.
2i 2j(Dx(i,j))=Dr)(Sk(,))—Sk)

JEE ON)=Di? 51 (i) =502

I'(Dk, Sk)z (24)
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2.3.5. Yapisal Benzerlik Tabanh Metrik ( Structural similarity based metric-Q,,)

Girig goriintiisiiniin  kaynasmis goriintii lizerindeki yapisal benzerliklerini koruma
miktarin1 dlgme amacina sahip bir metriktir. Yang ve arkadaslari tarafindan literatiire

sunulmustur (Li, vd., 2008).

{(AW)SSIM(x,, f |w) + (1 = A(W)SSIM(y, f | w),
if SSIM(x,y|lw) = 0,75,
max{SSIM(x, f|w), SSIM(y, f|w) },

\ if SSIM(x,y|lw) < 0,75.

Qy (%y.flw)= (2.5)

2.3.6. Chen-Blum KaliteMetrigi (Chen-Blum metric-Q)

Insan algisindan ilham alarak gelistirilen referanssiz goriintii kalite metrigidir (Chen &

Blum, 2009). Bu metrik bes adimdan olusur:
1. Kontrast duyarlilig filtreleme

2. Yerel kontrast hesaplama

3. Kontrast korunumu hesaplama

4. Belirginlik haritas1 olusturma

5. Global kalite haritasi

Chen-Blum Kalite metrigi degeri global kalite haritasinin ortalama degeri hesaplanarak

elde edilir:

ch(x1y):)\A(X1y) QAF(X’y)+ )\B(X’y) QBF(X’y) ( 26)
2.3.7. Uzamsal Frekans (Spatial Frequency-Qy)

RF ve CF, bitisik piksellerin birinci dereceden tiirevleriyle hesaplanan birlesik
goriintliniin satir ve stitun frekanslaridir (Eskicioglu & Fisher, 1995; Hassen, vd., 2013).

Uzamsal Frekans, birinci dereceden tiirev tabanli satir ve siitun hesaplanarak olgiiliir.

Birlestirilmis goriintiiniin uzamsal frekansi su sekilde hesaplanir:

SF =RFZ + CF? (2.7)

RF=[- L S, S0 (F G ) — FGij — 1)) 28)

MxN
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1
MxN

1/2
CF=[ e T YL (F () — Fi = 1,))?] (2.9)
2.3.8. Standart Sapma (Standard Deviation -Q;4)

Birlestirilmis goriintiiniin boyutu M ve N, burada F birlestirilmis goriintiiniin ortalamas1
ve F birlestirilmis goriintli olmak tizere, standart sapma denklem (2.10) ile hesaplanir (
Liu, vd., 2015a) ;

R A
SD=[ L, T (F () — F)?] (2.10)
2.4. Netlik Kistas Fonksiyonu
2.4.1. Varyans (VAR)

Varyans, farklarin karesinin ortalamasidir. Basitce sdylemek gerekirse, varyans, bir 6rnek
veya veri kiimesi i¢indeki veri noktalarinin ne kadar yayilmis oldugunun istatistiksel bir
Ol¢iistidlir. Goriintiiniin net halinin varyans degeri, bulanik bir gorlintiiniin varyans
degerinden biliyliktiir. Buna bagl olarak varyans bir kalite metrigi olarak ¢oklu-odakl

goriintli birlestirme uygulamalarinda kullanilabilir.

Goriintli boyutu MXN olmak tizere varyans degeri asagidaki gibi hesaplanir:

VAR=-— 3, %;(f (i, /) = f)? (2.11)



UCUNCU BOLUM
COK ODAKLI GORUNTU BIRLESTIRMEDE BLOK

BOYUTUNUN OPTIiMiZASYONU ICIN KULLANILAN
METASEZGISEL ALGORITMALAR

Cok odakl1 goriintii birlestirme islemi i¢in piksel diizeyinde blok tabanli yontemlerin ¢ok
yaygin olarak kullanildigi bilinmektedir. Kullanilabilecek blok boyutu birlestirme
basarimini etkileyen 6nemli bir etkendir. Dolayisiyla blok boyutunun optimize edilmesi

gerekmektedir.

Metaezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in optimuma yakin
sonuglar elde eden algoritmalardir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, genetik,
fizik, siirdi, sosyal, miizik gibi farkli alanlardan ilham alarak olusturulabilmektedir. Bu
tezde, fizik ve siirli tabanli algoritmalar kullanilmistir. Tezde kullanilan fizik tabanl
optimizasyon algoritmalari:  Arsimet Optimizasyon Algoritmasi  (Archimedes
Optimization Algorithm-AOA), Atomik Yoriinge Arama (Atomic Orbital Search -AOS)
ve Denge Optimize Edici (Equilibrium Optimizer -EO) algoritmalaridir.

Siirii tabanli algoritmalar ise: Yapay Ari Kolonisi (Artificial Bee Colony-ABC), Pargacik
Siiri Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization -PSO) ve Denizanasi Arama
Algoritmasi (Jellyfish Search Algortihm-JSA)’dir.

3.1. Fizik Tabanh Optimizasyon Algoritmalari
3.1.1. Arsimet Optimizasyon Algoritmasi

AOA, Arsimet Kanunundan ilham alarak gelistirilmis bir algoritmadir (Hashim, vd.,
2021). Siv1 i¢ine kismen veya tamamen batirilmis bir nesneye yukari dogru uygulanan
kaldirma kuvveti ilkesini taklit eder. Kaldirma kuvveti, siv1 iginde yer degistiren sivinin
agirhigr ile orantilidir. Algoritmada popiilasyon bireyler, suya daldirilmis nesnelerdir.
AOA’da sonlandirma kosulu saglanana kadar yinelemeler devam eder. Her yinelemede

AOA, her nesne i¢cin yogunluk ve hacim giincellenir.
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Algoritma adimlart su sekildedir:
Adim 1. Baslatma (Initialization)
Her nesnenin konumlarini baslat;

0;, N nesne popiilasyonundaki i. nesnedir. l; Ve uy;, arama uzayimin alt ve iist sinirlaridir

olmak iizere;
0; = ly; + rand x (up; — lpy); i=1,2,...... N (3.1)

Baslangi¢ popiilasyonu degerlendirilir ve en iyi uygunluk degerine sahip ivme, yogunluk,

hacim degerleri atanir.
Adim 2: Yogunluk ve hacimler giincellenir:
t + 1 yinelemesi i¢in 1 nesnesinin yogunlugu ve hacmi su sekilde giincellenir:

t+1
den;

= den! + rand x(den gn;y; — dent); den=yogunluk (3.2)
volf*' = volj + rand x(vol gniy; — volf);  vol=hacim (3.3)
Adim 3: Transfer operatorii ve yogunluk faktorii

Baslangicta nesneler arasinda ¢arpisma meydana gelir ve bir siire sonra zaman, nesneler

denge durumuna ulagsmaya ¢aligir, bunu transfer operatorii yardimiyla yapar.
Adim 4: Kesif, somiirii ve hizlanma asamasi

Adim 5: Konum giincelleme

Adim 6: Degerlendirme agsamasi.

Sekil 3.1’de AOA algoritmasmin blok boyutunu optimize etmek i¢in kullandig1 akis

semasi verilmektedir.
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Sekil 3.1. AOA Akis Diyagrami

-. Basgla

C1,C2,C3.C4 , N ve thhax "a
baslangi¢ degerlerini ver.

!

rastgele konum , yogunliuk ve
hacimlerie poplulasyonu
baglat
(Kaynak gorintillerin blok
royutu)

!

baglangig popiilasyonunu
: degerlendir ve en iyi
uygunluk degerine sahip
olam seg
(Bloklann uzamsal frekansin
hezapla)

.
= T,

o B EVET

{:---makmmum itera Syﬂrlﬂ"--:: / Bitir
. ulagildi mu ? L

Hacim ve yogunluk giincelle

Transfer operator ve
yogunluk faktori TF ve d'yi
hesapla

EVET

Konum guncelle

Uygunluk degerini |«——
hesapla
HAYIR

Hareket yonind gincelle
(F'yi giincelle)

3.1.2 Atomik Yoriinge Arama Optimizasyon Algoritmasi (Atomic Orbital Search-
AOS)

Kuantum mekaniginin ilkeleri ve c¢ekirdek etrafindaki elektronlarin  genel

konfigiirasyonunun perspektif icinde oldugu kuantum tabanli atom modelinden
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esinlenerek gelistirilmis metasezgisel algoritmadir (Azizi, 2021). Klasik atom
modellerine dayanarak, atomik yoriinge, bir atomun ¢ekirdeginin etrafindaki fiziksel
alan1 veya bolgeyi ifade eder. Bir zaman-pozlama fotografi ¢ekerek elektronlarin
cekirdek etrafindaki konumlarini dalga benzeri bir hareketle degistirdigi bir atomun
elektronlar zamanla konumlarin1 hizla degistiren bir yiik bulutu olarak goriiniirler.
Elektronlarin konumu ¢ekirdegin etrafindaki herhangi bir anda bilinmemekle birlikte,
¢ekirdek ¢evresinde bulunma olasiliklar hesaplanir. Herhangi bir mesafede herhangi bir
elektron bulmanin toplam olasiligin1 bulmak i¢in ¢ekirdekten, ¢ekirdegin etrafindaki
hacim hayali olarak ince, kiiresel, es merkezli katmanlara boliniir. Elektronlarin
cekirdegin etrafinda hayali kabuklar olusturdugu gercegine dayanarak, temel durumda
olduklar1 varsayilir. Kuantum sayisi n belirlenir ve bir elektron yoriingesinin yaricapi ile
iligkilendirilir. Cekirdegin etrafindaki elektronlar, fotonlarin (1siklarin) etkisi,
parcaciklarla etkilesimi ile uyarilabilir. Kuantum merdiven benzetmesi elektronlarin
hareketini temsil eder. Bir elektron, baglandigindan daha az enerji emerse enerji, dis
yorlingede iyi bir enerji seviyesine gecis yapacaktir. Ayrica, bir elektron baglanma
enerjisinden daha fazla enerjiye sahipse, i¢ yoriingede daha diisiik enerji seviyesine dogru

yeniden konumlandirilacaktir. Sekil 3.2 AOS’a ait Akis Diyagrami gosterilmektedir.



Sekil 3.2. AOS Akis Diyagrami

. Basla -.

T

Cozum adaylarnnin
pozisyonunu basglat
(kaynak goriintilerin blok
boyutu)

K'inci katmanda en
diigiik enerji

.| 'inci ¢oziim adayi

diizeyine sahip
adayi belirle

k4

A

Uygunluk dederini hesapla
(gortinti netligi)

¥

Katmanin bajlanma
durumu ve
baflanma enerjisini
belirle

T.

Atomun baglanma
durumunu, baglanma
enerjisini ve en diguk
enerji sevivesini belirle

—

Gozim adaylarnn
olasilik yogunluk
fonksiyonu ile dagit

EVET

Atom cekirdegi etrafindaki
katmanlann sayisi olarak
rastgele bir sayi tret

A

h 4

K'inci katmandaki
I'inci gozim adayinin
enerji dizeyi,
katmanin baglanma
enrjisindenyliksekdir.

EVET

"ligin foton hizin (PR)

K'inci katmandaki

belirle
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HAYIR

Atomun baglanma
durumu (BS),
atomun baglanma
enerjisi(BE) ve
atomdaki en diglik
enerji (LE)
seviyesine sahip
aday belirle

h 4

K'inci katmandaki
I'inci gozim adayinin
enerni dizeyi,
katmanin bafglanma

enrjisindenyiiksekdir.

atomun baglanma
durumu (BS),
baglanma enerjisi
(BE) ve atomdaki en

L diigiik enerji
seviyesine sahip
aday (LE) belirle
EVET .~
HAYIR £ ~.
nlandirm » Bitir )

kriteri
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3.1.3 Denge Optimize Edici (Equilibrium Optimizer -EO)

EO yaklagimimin ilham kaynagi, basit ve iyi bir sekilde karistirilmis bir kontrol hacmi
tizerinde dinamik kiitle dengesi, bir kiitle denge denklemi, bir kontrol hacmindeki reaktif
olmayan bir bilesenin konsantrasyonunu, cesitli 6zelliklerinin bir fonksiyonu olarak

tanimlamak i¢in kullanilir (Faramarzi, vd., 2020).
C, kontrol hacmi (V) igindeki konsantrasyondur, VZ—? kontrol hacmindeki kiitle degisim

hizi, Q kontrol hacmine giren ve ¢ikan akis hizi, C,, kontrol hacmi iginde herhangi bir

olusumun olmadig1 bir denge durumundaki konsantrasyon ve G, kiitle tiretim hiz1 olmak

tizere, kontrol hacmindeki kiitle degisim hizi,

dc _
VE =QCq- QC +G (3.4
EO’nin adimlar1 su sekildedir;

Adim 1: Baslatma adimdir. Ilk konsantrasyonlar partikiil sayisina gore olusturulur. n,

popiilasyon sayis1, C/™** i, par¢acigin ilk konsantrasyon vektdrii olmak iizere;
I. pargacigin ilk konsantrasyon vektori belirlenir:
cimitial — ¢ o +randi (Cpgx — Cmin)  1=1,2,......0 (3.5)

Adim 2: Denge Havuzu ve Adaylar (C,): Denge durumu, sistemin son yakinsama
durumudur. Bu adim global optimal nokta olarak degerlendirilir. Parcaciklar, denge

adaylarini kullanarak arama islemini baslatir. EO’da denge havuzu bes elemandan olusur.

Adim 3: Ussel dénem, ana konsantrasyon degerinin giincellendigi adimdir. Algoritmanin
arama ve isletme durumlari arasinda bir denge durumu s6z konusudur. Degisim hiz1 oram

zamana bagli olarak degisebilir.

Adim 4: Tiiretme Orani, algoritmanin ¢alisma veya kullanma yetenegini gelistirerek tam
¢oziimiin bulunmasini saglayan adimdir. Bu adimda, denge konsantrasyon degerinden
parcaciktaki konsantrasyon degerinin farki alinir. Daha sonra global nokta bulunur ve

ardindan bulunun sonucun dogrulugu analiz edilir.

Adim 5: Parcacik hafizasinin kaydedilmesi, bu adimda pargaciklarin vektdr uzayindaki

yerleri ile amag fonksiyon degerleri kaydedilir.



Sekil 3.3. EO’ nun Akis Diyagrami

- S

( Basgla

|

a1,a2 ve GP parametrelerini

ata

h 4

popiilasyonunu baglat
{blok boyutu rastgele

Pargaciklann

belirle)

Y

maksimum iterasyon
sayisina ulagildi mi ?

HAYIR

fonksiyonunu kKullanarak

uygunlugunu hesapla

onerilen amag
her pargacigin

(netlik)

h 4

Denge havuzunu olugtur

Yineleme sayisini artir

T vektord ata

A

Partikiil konsantrasyonunu
giincelle

Y

)
Herbir parcacik igin A ve r

vaoktorleri lret

A

h 4

Uretim hizi G'yi olugtur

Ustel F terimini olugtur

A

h 4

Uretim hizi Go "in ilk

degerini olugtur

Uretim hizi kontrol
parametresi (GCP ) olugtur

Optimize edilmig
blok boyutu

30
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3.2. Siirii Tabanh Optimizasyon Algoritmalar:
3.2.1. Yapay Ari Kolonisi (Artificial Bee Colony-ABC)

ABC, bir bal arist siiriisiiniin akilli yiyecek arama davranigini simiile eder (Karaboga &
Basturk, 2007). ABC algoritmasinda, bir gida kaynaginin konumu, optimizasyon
problemine olast bir ¢éziimii ve nektar1 temsil eder. Bir gida kaynaginin miktari, ilgili
¢oziimiin kalitesine (uygunluguna) karsilik gelir. Is¢i ar1 sayis1 veya gdzcii arilar

popiilasyondaki ¢oziimlerin sayisina esittir.

ABC algoritmasinda, aramanin her dongiisii ic adimdan olusur: is¢i arilar1 besin
kaynaklarma gondermek ve nektar miktarlarinin degerlendirilmesi; besin kaynaklarinin
nektar bilgisi paylasildiktan sonra besin kaynagi bolgelerinin segimi izleyiciler ve besin
kaynaklarinin nektar miktarinin degerlendirilmesi; kasif arilari belirlemek ve onlar
rastgele olasi yeni yiyecek kaynaklarina gondermek. Baslatma asamasinda, arilar
tarafindan rastgele bir dizi besin kaynag1 secilir ve nektar miktarlar1 belirlenir. Dongiiniin
ilk adiminda bu arilar kovana gelir ve kaynaklarin nektar bilgilerini dans alaninda
bekleyen arilarla paylasirlar. Se¢im karar1 vermek i¢in dans alaninda bekleyen bir ari
besin kaynagina gozcii, az dnce ziyaret ettigi besin kaynagina giden ariya is¢i ar1 denir.
Her is¢i ar1, bilgilerini gdzlemcilerle paylastiktan sonra kendi ziyaret ettigi besin kaynagi
alanina gider. Bu besin kaynagi hafizasinda bulundugundan bir 6nceki dongiiye girer ve
daha sonra hafizasindakinin komsulugundaki gorsel bilgiler araciligiyla yeni bir besin
kaynag1 secer ve nektar miktarini degerlendirir. Ikinci adimda, bir izleyici is¢i arilarin
dans alanina dagittig1 nektar bilgisine bagli olarak bir besin kaynagi alani tercih eder. Bir

besin kaynaginin nektar miktari artarsa, o besin kaynaginin secilme olasilig1 da artar.

Doéngiiniin ii¢lincli asamasinda, bir besin kaynaginin nektar1 arilar tarafindan terk
edildiginde, yeni bir besin kaynagi bir kasif ar1 tarafindan rastgele belirlenir ve terk
edilmis olanla degistirilir. Bu ii¢ adim, onceden belirlenmis sayida dongii boyunca

tekrarlanir. Sekil 3.4 de ABC Algoritmasina ait akis diyagrami verilmektedir.
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Sekil 3.4. ABC Algoritmasi Akis Diyagrami

- Basla

Parametreleri belirle

l

Yiyvecek kaynaklarim
rastgele baglat
{blok boyutunu rastagele
belirle)

l

Her besin kaynaginin 4 Bitir
uygunlugunu dederlendir :
(netlik )

l

igci anlan rastgele gonder
besin kaynaklanmn farkh

Maksimum

komsgularini bul - HAYIR erasyon sayismn
yeni goziimler liret ve ulagildi m ?
uygunlugunu dederlendir
gozci anlan rastgele T
gdnder i
besin kaynaklaninin farkh Kesif anlan agamasi:
komsulanni bul terk edilmig gida
yeni gozimler iiret ve kaynaklanni yeniden
uygunlugunu degerlendir olugtur

3.2.2. Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization -PSO)

PSO'da bir dizi basit par¢aciklar arama uzayina yerlestirilir. Bir problem veya fonksiyon,
amag¢ fonksiyonunu mevcut konumunda degerlendirir (Eberhart & Kennedy, 1995). Daha
sonra her pargacik, bazilarin1 birlestirerek arama uzayr boyunca hareketini belirler.
Pargacik siiriisindeki her bir birey, ic D-boyutlu vektérden olusur; D, arama uzayinin
boyutsalligidir. Mevcut konum x; , 6nceki en iyi konum p; ve hiz v;* dir. Mevcut konum
x; , bir noktayr tanimlayan bir dizi koordinat olarak diisiiniilebilir. Algoritmanin her
yinelemesinde mevcut konum bir problem olarak degerlendirilir. Eger bu pozisyon
simdiye kadar bulunanlardan daha iyiyse, o zaman koordinatlar ikinci vektor olan p; 'de

saklanir. Simdiye kadarki en iyi fonksiyon sonucunun degeri sonraki yinelemelerde
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karsilastirma i¢in pp.s; ("Onceki en iyi" ) olarak adlandirilan bir degisken ile
karsilastirilir. Amag, daha 1yi pozisyonlar bulmaya, p; V€ ppesti'yl glincellemeye devam
etmektir. Yeni noktalar, x;'ye v; koordinatlar1 eklenerek segilir ve algoritma, v;'yi

ayarlayarak c¢aligir.
PSO’ nun adimlar su sekildedir:

Adimm 1: Arama uzaymdaki D boyutlarinda rastgele konumlara ve hizlara sahip bir

parcacik popiilasyonu dizisini baslatilir.
Adim 2: Dongii

Adim 3: Her parcacik i¢in, D degiskenlerinde istenen optimizasyon uygunluk

fonksiyonunu degerlendirilir.
Adim 4: Parcacigin uygunluk degerlendirmesini py,g; ile karsilastirilir.
Adim 5: Simdiye kadarki en basarili par¢acik tanimlanir.

Adim 6: Pargacigin hizi ve konumu asagidaki denkleme gore degistirilir:

U0+ U (0,¢;) ® (p;—x) +U (0,¢,) ® (py — x;) (4.6)
X, <%+, (4.7)

Adim 7: Uygunluk kriteri saglanirsa dongii sonlandirilir.

PSO’ ya ait akis diyagrami Sekil 3.5° de gosterilmistir.
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Sekil 3.5. PSO Afkis Diyagrami

Bagla
Parametreler ve rastgele
baglangi; popilasyonunu
baglat

(blok boyutunu rastgele
belirle)

l

Har pargacik igin uyguniuk
dederi hesapla <
(netlik)

l

HAYIR
gbest ve pbest degerlerini
giincelle
Pargaciklarnn hiz ve / EVET
pozisyon dederlerini AT / Bitir

B — e L
giincelle xme" -~

3.2.3. Denizanasi1 Arama Algoritmasi (Jellyfish Search Optimization -JSA)

Denizanasinin okyanustaki davranisiyla motive edilen ve yapay Denizanasi Arama (JSA)
optimize edici olarak adlandirilan bir metasezgisel algoritmadir (Chou & Truong, 2021).
Denizanasinin arama davramisi, okyanus akintisi, bir denizanast siirlisii i¢indeki
hareketlerini (aktif hareketler ve pasif hareketler), zaman kontrol mekanizmasini ve
denizanasi ¢igeklerine yakinsamalarini igermektedir. Denizanasi, farkli derinliklerde ve
sicakliklarda suda yasar. Can seklindedirler; bazilarinin ¢api bir santimetreden daha
kiiglikken digerleri gok biiyiiktiir. Cok farkli boyut, renk ve sekillere sahiptirler. Birgok
tiiri, okyanus ortamina 6zel uyarlamalar sergiler. Besleme yontemleri degiskendir: bazi
denizanalar1 yiyecekleri agizlarina getirmek igin dokunaglar1 kullanir bazilart ise filtre
beslemeyi kullanir, bu nedenle akint1 onlara ne getirirse onu yerler. Diger denizanalari
aktif olarak avlarii avlar ve dokunaglariyla onlar1 hareketsiz hale getirir. Denizanalari,
hareketlerini kontrol etmelerini saglayan 6zelliklere sahiptir. Alt taraflar1 bir semsiye gibi

kapanarak viicutlarini ileriye dogru itmek icin suyu disari iter. Bu yetenege ragmen,
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akintilara ve gelgitlere bagli olarak cogunlukla suda siiriiklenirler. Kosullar uygun
oldugunda, denizanasi bir siirii olusturabilir ve bliyiik bir denizanasi kiitlesine Denizanasi
cicegi denir. Denizanalar zayif ylizen organizmalardir ve akintilara gore yonelimleri,
cigeklerin korunmasi ve karaya oturmamalarinin saglanmasi i¢in anahtardir. Okyanus
akintilar1, mevcut besinler, oksijen mevcudiyeti, sicaklik dahil olmak iizere ¢ok sayida
faktor siirliniin olusumunu yonetir. Bu faktorler arasinda, denizanalarini bir siirti halinde
toplayabildikleri i¢in okyanus akintilar1 en Onemlisidir. Her bir denizanasmin siiri
icindeki kendi hareketleri ve okyanus akintisini takip ederek denizanasi ¢igeklenmesi
olusturmasi, bu tiirlere okyanusun hemen hemen her yerinde ortaya ¢ikma yetenegi
kazandirmistir. Denizanasi tarafindan ziyaret edilen yerlerdeki yiyecek miktar
degisir; boylece gida oranlar karsilastirildiginda, en iyi yer tespit edilmis olacaktir. JS

optimizasyon algoritmasi, {i¢ kurala dayanmaktadir.

A. Denizanasi ya okyanus akintisini takip eder ya da siiriiniin i¢cinde hareket eder ve bu

hareket tiirleri arasindaki gegisi bir "zaman kontrol mekanizmasi" yonetir.

B. Denizanasi yiyecek aramak i¢in okyanusta hareket eder. Mevcut gida miktarinin daha

fazla oldugu yerlere daha fazla ilgi duyarlar.
C. Bulunan yiyecek miktari, konum ve ilgili amag fonksiyonu tarafindan belirlenir.

Denizanasi Arama Algoritmasi (JSA)’nin akis diyagrami Sekil 3.6’da gosterilmektedir.



Sekil 3.6. Denizanasi Arama Algoritmast Akis Diyagrami

.: - Basi .

I

Denizanas! popllasyonunu
rastgele baglat
{gorintinin blok boyutu)

l

Her lokasyondaki yiyecedi
hesapla ve en iyi
lokasyonda olan
denizanasim bul

Kontrol siiresini hesapla

(ct)
EVET if ct 5= 0.5 HAYIR
Okyanus akintisim takip et
yeni konumu gincelle EVET
if rand(0,1)=1-ct
¥
yeni konumu
giincelle

l

L

Uygunluk degerini{netlik)
kontrol et ve yeni konumdaki yiyecek -«
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Denizanasinin
yoninid ve yeni
konumunu belirle

miktanni hesapla

- e

_~maksimum iterasyon .

~-sayisina ulagiidi mi ? . .. Bitir



Tablo 3.1: Algoritmalara ait parametreler

Algoritma Parametre

AOA C3=1; C4=2; dim=2

AOS LayerNumber = 5; FotonRate = 0.1; dim=2
EO dim=3;

PSO cl=1;c2=2;wdamp =1,

ABC onlooker_count = 4; max_acceleration = 0.5;
JSA nd=2;
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DORDUNCU BOLUM

MATERYAL VE DENEYSEL SONUCLARIN
KARSILASTIRILMASI

Bu boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan ¢ok odakli goériintiiler tanitilarak, literatiirde 1yi
bilinen klasik yontemlerle elde edilmis birlesik goriintiilerin deneysel sonuglari sayisal ve

gorsel olarak karsilastirilmistir.
4.1. Veri Seti

Bu ¢alisma, Kayseri Universitesi laboratuvarinda NIKON D3500 marka dijital kamera
ile ¢ekilmis gorintiiler ile Lytro veri setinden (Nejati, vd., 2015) alinmis dort ¢ift cok
odakl1 goriintii iizerinde yapilmistir. 16 GB bellege, 2.8 GHz Intel Core (i5) islemciye
sahip bir diziistii bilgisayarda MATLAB ortaminda gergeklestirilmistir.

Sekil 4.1. Deneylerde Kullanilan Cok Odakli Goriintii Ciftleri

Prima Pla e

=3
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Sekil 4.1’ de deneylerde kullanilan ¢ok odakli goriintii giftleri verilmistir. Sekil 4.1 (a) ve
(b) ile (c) ve (d) goriintiileri Lytro veri setinden alinmuis iki ¢ift ¢ok odakli goriintiilerdir.
(e) ve (f) ile (g) ve (h) ¢ok odakli goriintii ¢iftleri ise laboratuvarda Nikon D3500 marka
dijital kamera ile ¢ekilmistir.

4.2. Klasik Cok Odakh Gériintii Birlestirme Yontemlerinin Sayisal Sonuclari

Tablo 4.1. Sekil 4.1. (a) ve (b) Gériintii Ciftinin Klasik Yontemlerle Karsilagtiriimasi

@ve®)  Quu % QG & Qo QO Qe Qe em
DWTPCA | 0.7896 0.6368 0.4727 0.9830 29.8626 54.7031 31.0853 0.0843
DCHWT 0.7119 0.7719 35.8542 2.1546
APCA 0.6281 0.6282 0.4337 0.9404 0.7056 26.4388 53.0714 26.9801 0.3562
DCT 1.0449 0.7414 0.7053 0.9908 0.8451 37.4225 57.3749 7.0939 0.2889
PCA 0.6087 0.5505 0.4726 0.8774 0.7077 21.3494 52.4159 10.4694 0.0058
DWT 0.6093 0.7808 0.9720 0.7481 37.1565 57.8570 15.7194 0.3127
SWTDCT | 0.6575 0.5366 0.5342 0.9083 0.6613 55.8426 18.9314 3.8963
SWT 0.6072 0.6714 0.5738 0.9582 0.7063 32.8369 54.4338 6.0706

Tablo 4.1° de, Sekil 4.1 (a) ve (b) goriintiilerine ait, klasik ¢ok odakl1 goriintii birlestirme
yontemlerinin birlestirme performanslarinin karsilastirilmast verilmektedir. Burada
klasik yontemler ikinci bolimde detayli olarak verilen goriintii kalite metrikleri ile
degerlendirilmektedir. Kalite metrikleri i¢in en iyi birlestirme basarimina sahip yontem
kirmizi, ikinci en iyl birlestirme basarimina sahip yontem mavi ve {i¢lincli en iyi
birlestirme basarimina sahip ydntem yesil olarak gosterilmektedir. Islem siiresi saniye

olarak gosterilmistir.

Tablo 4.1 sayisal sonuglar degerlendirildiginde, DCT yonteminin Qi , ;,4 BF, Qy, Qcp,

Qs goriintii kalite metrikleri i¢in en iyi sonuglari verdigi, DWT yonteminin Qgcq , Qsta
kalite metrikleri i¢in en iyi oldugu goériilmektedir. Ayrica zaman tiiketimi agisindan en iyi

yontem 0.0058 saniye ile PCA yontemidir.
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Tablo 4.2. Sekil 4.1. (¢) ve (d) Goriintii Ciftinin Klasik Yontemlerle Karsilastirilmast

(© ve (@) ' islem
Qnml f)B/F Qscd Q}’ be st Qstd Qbrq siiresi (Sn)

DWTPCA | 0.9405 0.6179 0.4532 0.9818 0.7406 30.0072 57.9438 31.7882 0.0182

DCHWT | 0.8285 0.7014 0.5932 0.9766 0.7495 34.6818 59.2271 1.4709 1.9197

APCA 0.7869 0.5392 0.4274 0.8990 0.6952 20.5065 55.7949 10.7317 0.3777

DCT 1.1609 0.7486 0.6166 0.9881 0.8422 36.1707 60.2185 12.2396 0.2716

PCA 0.7934 0.5489 0.4528 0.8979 0.7010 20.4687 55.9092 7.1182 0.0052

DWT 0.7629 0.6901 0.7692 0.9642 0.7400 35.6547 61.1191 5.0174 0.2025

SWTDCT | 0.8060 0.5301 0.5009 0.9190 0.6666 34.0343 59.0298 0.1499 3.9390

SWT 0.7875 0.6743 0.5470 0.9615 0.7090 31.2676 57.7688 10.7011 0.1108

Tablo 4.2°de, Sekil 4.1 (c) ve (d) goriintiilerine ait, klasik ¢ok odakli goriintii birlestirme
yontemlerinin birlestirme performanslarinin karsilastirilmasi verilmistir. Sayisal sonuglar
analiz edildiginde, DCT yonteminin Qi ﬁB - Qy , Qcp, Qs goriintii kalite metrikleri
icin en iyi sonuglart verdigi, DWT yonteminin Qg.q , Qg kalite metrikleri igin en iyi
oldugu goriilmektedir. Ayrica zaman tiiketimi agisindan en iyi yontem 0.0052 saniye ile

PCA yontemi olmustur.
Tablo 4.3. Sekil 4.1. (e) ve (f) Goriintii Ciftinin Klasik Yontemlerle Karsilastirilmasi

(e) ve () Qumi ,:B/F Qcca Qy Qu st Qura Qbrq Islerz'lS ;;irer

DWTPCA | 1.1444 0.6061 0.2027 0.9824 0.7035 11.2948 60.0060 41.9770 0.0239

DCHWT | 1.0282 0.7295 0.2482 0.9831 0.7288 14.4050 60.6004 39.8980 1.9835

APCA 1.0007 0.6097 0.2192 0.9400 0.6296 9.4755 60.0964 37.7211 0.3572

DCT 1.3387 0.7666 0.2057 0.9861 0.8011 14.7898 60.5779 34.6028 0.2787

PCA 0.9956 0.5533 0.1885 0.9134 0.5996 8.6488 60.0540 37.8243 0.0065

DWT 0.9689 0.7294 0.3779 0.9807 0.7460 15.0751 61.2897 38.1867 0.2352

SWTDCT | 0.9208 0.5139 0.1829 0.9108 0.5644 14.2445 60.4824 29.6015 3.9994

SWT 0.9337 0.6711 0.2561 0.9593 0.6067 12.7742 60.3687 35.4126 0.0963
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Tablo 4.3°de, Sekil 4.1 (e) ve (f) goriintiilerine ait, klasik ¢cok odakli goriintii birlestirme
yontemlerinin birlestirme performanslarinin karsilastirilmasi verilmistir. Sayisal sonuglar
analiz edildiginde, DCT yonteminin Q,,; , ﬁB - Qy , Qcp goriintii kalite metrikleri i¢in
en 1yi sonuglari verdigi, DWT yonteminin Qgcq , Qsf, Qstq kalite metrikleri igin en iyi

oldugu goriilmektedir. Ayrica zaman tiiketimi agisindan en iyi 0.0065 saniye ile PCA

yontemidir.

Tablo 4.4. Sekil 4.1. (g) ve (h) Goriintii Ciftinin Klasik Yontemlerle Karsilastirilmasi

(NG (S o ABIE Qsea  Qy Qcp Qsr Qsta  Qbrg sﬁzzls?gn)
DWTPCA 0.6629 0.4115 229352 61.7034 31.2591
DCHWT | 0.7835 0.6837 28.6596 62.4354 25.3107 2.0332
APCA 0.8116 0.6473 0.4028 0.9436 0.7051 21.1880 60.9371 30.7524 0.3630
DCT 1.1705 0.7195 0.4636 0.9835 0.7755 0.3018
PCA 0.8221 0.5933 0.4143 0.9077 19.1147 60.6787 17.1136 0.0039
DWT 0.7262 0.6493 0.6904 0.9427 0.6878 31.1928 65.2548 23.0095 0.1945
SWTDCT 0.5713 0.4774 0.9166 0.6744 22.7784 3.9136
SWT 0.7996 0.9560 0.7024 27.1198 61.9997

Tablo 4.4°de, Sekil 4.1 (g) ve (h) goriintiilerine ait, klasik ¢ok odakli goriintii birlestirme

yontemlerinin birlestirme performanslarinin karsilastirilmasi verilmistir. Sayisal sonuglar

analiz edildiginde, DCT yonteminin Q,,; , ;,4 BE Qv Q.p gorintii kalite metrikleri igin
en iy1 sonuglar1 verdigi, DWT yonteminin Qgcp , Qsr, Qstq kalite metrikleri i¢in en 1yi
oldugu goriilmektedir. Ayrica zaman tiiketimi agisindan en iyi yontem 0.0039 saniye ile

PCA yontemidir
4.3. Klasik Cok Odakh Goriintii Birlestirme Yontemlerinin Gorsel Sonuclar

Cok odakli goriintii birlestirme yontemlerinin karsilastirllmasinda sayisal sonug
degerlendirmeleri tek basina yeterli olmadig: i¢in gorsel sonuglar iizerinde siibjektif
degerlendirme yapilmasi gerekmektedir. Asagida gorsel degerlendirmeler verilmektedir.
Gorsel sonuclarin daha anlagilir olmast i¢in her goriintli ayni piksel araliklarinda
yakinlastirilmistir. Sekil 4.5°de, Sekil 4.1 (a) ve (b) goriintiilerine ait gorsel sonuglar

verilmektedir. Seklin iist satirinda birlesik goriintiiler alt satirinda zoomlanmig goriintiiler
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verilmektedir. Gorsel sonuglar dikkate alindiginda DCT yontemi ve DWT yonteminin

daha net oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.2. (a) ve (b) Goriintiilerine Ait Gorsel Sonuglar ve Zoomlanmig Goriintiileri

DWTPCA

DCHWT

APCA

DCT

PCA

DWT

SWT DCT

SWT




Sekil 4.5. APCA Yéntemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmis Goriintii

43
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Sekil 4.9. SWT DCT Yontemiyle Elde Edilmig Birlesik Goriintii-Zoomlanmis Goriintii

Sekil 4.5°de, Sekil 4.1 (c) ve (d) goriintiilerine ait gorsel sonuglar verilmektedir. Seklin
iist satirinda elde edilen birlesik goriintiiler , alt satirinda ise zoomlanmig goriintiiler
verilmektedir. Gorsel sonuglar dikkate alindiginda DCT yontemi ve DWT yonteminin
daha net oldugu goriilmektedir. Yakinlagtirilmis goriintiiler daha net sonug elde eden

yontemlerin anlagilir olmasini saglamaktadir.

Sekil 4.11. (c) ve (d) Gériintiilerine Ait Gorsel Sonuglar

DWTPCA DCHWT APCA DCT PCA DWT SWT_DCT SWT

:ROR PO ROF ROR PON
LE ALE E ALE E ALE




Sekil 4.12. DWTPCA yéntemiyle elde edilmig birlesik goriintii-zoomlanmig goriintii

ROR PO
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"
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Sekil 4.16. PCA Ydéntemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmis Gériintii

:ROR POH
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-
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-

-Zoomlanmis Goriintii
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Sekil 4.20°de, Sekil 4.1 (e) ve (f) goriintiilerine ait gorsel sonuglar verilmektedir. Gorsel

sonuglar dikkate alindiginda DCT yontemi ve DWT yonteminin daha net oldugu

gorilmektedir. Yakinlastirilmis goriintiiler daha net sonug elde eden yontemlerin anlagilir

olmasini saglamaktadir. Seklin {ist satir1 klasik yoOntemlerden elde edilen birlesik

goriintiileri , alt satir ise zoomlanmis goriintiileri vermektedir.

Sekil 4.20. (e) ve (f) Goriintiilerine Ait Gorsel Sonuglar
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Sekil 4.23. APCA Yontemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmis Goriintii
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Sekil 4.26. DWT Yontemiyle Elde Edilmig Birlesik Goriintii-Zoomlanmis Goriintii
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Sekil 4.27. SWT DCT Yéntemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii

Sekil 4.29°da, Sekil 4.1 (g) ve (h) goriintiilerine ait gorsel sonuglar verilmektedir. Gorsel
sonuglar dikkate alindiginda DCT ydntemi ve DWT yonteminin daha net oldugu
goriilmektedir. Yakinlastirilmig goriintiiler daha net sonug elde eden yontemlerin anlasilir

olmasin1 saglamaktadir.

Sekil 4.29. Sekil 4.1 (g) ve (h) Gériintiilerine Ait Gorsel Sonuglar

DWTPCA DCHWT APCA DCT PCA DWT SWT_DCT SWT
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Sekil 4.30. DWTPCA Yontemlyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmis Goriintii

Sekil 4.31. DCHWT Yontemlyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmis Goriintii

Sekil 4.32. APCA Yontemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmig Gériintii

Sekil 4.33. DCT Yontemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii
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Sekil 4.34. PCA Yéntemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmis Gériintii
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4.3. Fizik ve Siirii Tabanh Optimizasyon Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

4.3.1. Optimizasyon Algoritmalari Kullanarak Elde Edilen Sayisal Sonug¢lar

52

Tablo 4.5. Sekil 4.1. (a) ve (b) Kaynak Goriintiilerine Ait Algoritmalarla Elde Edilen

Deneysel Sonuglar
@ve(d)  Qum ABIE
AOAort  1.0437 0.7437
AOAstd | 0.0000 = 0.0000
AOSort | 1.0437 0.7436
AOSstd = 0.0004 = 0.0002
EO ort 1.0440 0.7436
EO std 0.0008 ' 0.0004
PSOort  1.0437 0.7437
PSO std 0.0004  0.0002
JSA ort 1.0440 0.7438
JSA std 0.0004 & 0.0001
ABCort  1.0438 0.7437
ABCstd  0.0000 0.0001

Qscd
0.7160

0.0004
0.7154
0.0004
0.7160
0.0008
0.7152
0.0015
0.7149
0.0010
0.7160

0.0004

Qy
0.9906

0.0001
0.9903
0.0001
0.9906
0.0003
0.9907
0.0001
0.9908
0.0001
0.9907

0.0001

ch
0.8451

0.0007
0.8441
0.0003
0.8452
0.0011
0.8456
0.0001
0.8456
0.0002
0.8454

0.0004

st
37.5449

0.0042
37.5513
0.0050
37.5373
0.0108
37.5189
0.0357
37.5017
0.0381
37.5403

0.0058

Qstd
57.4555

0.0045
57.4486
0.0021
57.4560
0.0069
57.4493
0.0128
57.4473
0.0074
57.4553

0.0042

Qbrq
9.5463

0.1799
9.8212
0.0637
9.0376
1.0668
8.9449
0.6846
8.8500
0.6537
9.4411

0.2476

islem
siiresi (sn)
26.0483
4.1109
1.4508
0.1418
43.8775
11.5783
17.3448
8.9142
8.8270
3.2690
10.3776

0.5621

Tablo 4.5° de (a) ve (b) kaynak goriintiilerine ait deneysel sonuglar gdsterilmektedir.

Algoritmalar i¢in popiilasyon biiyiikligii 8, maksimum iterasyon sayist 120 olarak

belirlenmistir. Algoritmalar farkli degerlendirme kriterleri i¢in 30 ar kez calistirilmistir.

Elde edilen ortalama ve standart sapma sonuglar1 Tablo 4.5°de verilmektedir. AOA, AOS,

EO fizik tabanli algoritmalar ve PSO, JSA ve ABC siirii tabanli algoritmalarin

performanslar1 arasinda degerlendirme yapildiginda siirii tabanli algoritmalarin fizik

tabanli algoritmalara goére daha iyi sonu¢ verdigi anlasilmaktadir. Siirlii tabanl

algoritmalardan ise JSA Qpm;i, Q_PABIF), @y, Qcp Ve Qprq kalite metrikleri i¢in en iyi

performansa sahiptir. CPU zaman tiiketimi agisindan en hizli algoritma 1.4508 saniye ile

AQS’dir. Islem siireleri saniye olarak degerlendirilmektedir. Ayrica standart sapmalar

g0z Oniine alindiginda daha stabil ¢alisan yontemin AOS oldugu anlagilmaktadir.
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Tablo 4.6. Sekil 4.1. (¢c) ve (d) kaynak gériintiilerine ait algoritmalarla elde edilen

deneysel sonuglar

(c) ve O AB/F
(d) i L

AOAo ort  1.1622 0.7513
AOA std ' 0.0005 0.0003
AOSort | 1.1573 0.7474
AOSstd | 0.0008 0.0004
EO ort 1.1610 0.7509
EO std 0.0016 0.0008
PSO ort  1.1612 0.7507
PSOstd  0.0012 0.0009
JSA ort  1.1622 0.7514
JSA std 0.0000 0.0000
ABCort 1.1622 0.7514
ABCstd | 0.0000 0.0000

Qscd
0.6263

0.0003
0.6152
0.0019
0.6252
0.0011

0.6255
0.0010
0.6264

0.0000

0.6264

0.0000

Qy
0.9885

0.0001
0.9871
0.0002
0.9885
0.0002

0.9884
0.0002
0.9885

0.0000

0.9885

0.0000

ch
0.8440

0.0002
0.8393
0.0005
0.8429
0.0014

0.8436
0.0005
0.8440

0.0000

0.8440

0.0000

st
36.3776

0.0142
36.2702
0.0180
36.3408
0.0361

36.3510
0.0404
36.3803

0.0000

36.3803

0.0000

Qstd
60.2618

0.0017
60.1987
0.0016
60.2593
0.0027

60.2571
0.0045
60.2621

0.0000

60.2621

0.0000

Qbrq
7.2862

0.5696
12.5087
0.0249
9.2160
2.1633

8.3566
1.5689
7.1804

0.0000

7.1804

0.0000

islem
Siiresi (sn)

6.7601
2.5069
1.2260
0.0384
21.7115
12.9966

7.9246
2.6187
4.7555

0.2377

9.0059

0.3023

Tablo 4.6 da (c) ve (d) kaynak goriintiilerine ait deneysel sonuglar gdsterilmektedir.

Algoritmalar i¢in popiilasyon biiyiikligii 8, maksimum iterasyon sayist 120 olarak

belirlenmistir. Algoritmalar farkli degerlendirme kriterleri i¢in 30 ar kez ¢alistirilmistir.

Elde edilen ortalama ve standart sapma sonuglar1 Tablo 4.6°da verilmektedir. Siirii tabanli

algoritmalardan JSA ve ABC’nin tiim kalite metrikleri i¢in en iyi performansa sahip

oldugu goriilmektedir. CPU zaman tiikketimi agisindan en hizli algoritma 1.2260 saniye

siire ile AOS’ dir. Ayrica standart sapmalar g6z oniine alindiginda daha stabil ¢alisan

yontemin JSA ve ABC oldugu anlagilmaktadir.
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Tablo 4.7. Sekil 4.1. (e) ve (f) kaynak goriintiilerine ait algoritmalarla elde edilen

deneysel sonuglar
©ve® Qi QT Qea @ 0w Qs Qua Qg s
AOAort 1.2950 0.7524 0.2637 0.9877 0.8059 14.9455 60.8416 36.6519 8.9139
AOAstd  0.0034 0.0033 0.0015 0.0004 0.0032 0.0315 0.0057 0.6368 4.0951
AOSort  1.2918 0.7707 0.2480 0.9860 0.7891 15.0348 60.7602 34.1252 1.5080
AOSstd  0.0004 0.0018 0.0002 0.0004 0.0016 0.0212 0.0180 0.0262 0.1217
EO ort 1.2741 = 0.7132 0.2641 0.9845 0.7629 14.4835 60.8587 34.6208 17.5701
EO std 0.0154 = 0.0578 0.0053 0.0038 0.0427 0.6378 0.0144 3.3129 15.4957
PSO ort 1.2973 0.7563 0.2637 0.9874 0.8046 14.9774 60.8392 36.1082 9.2728
PSO std 0.0065 @ 0.0085 0.0031 0.0007 0.0043 0.0735 0.0123 1.3561 @ 7.0532
JSA ort 1.2918 0.7512 0.2654 0.9877 0.8061 14.9393 60.8485 37.0975 5.3597
JSA std 0.0012 0.0004 0.0006 0.0001 0.0009 0.0074 @0.0015 0.1264 0.6280
ABCort 1.2936 0.7516 0.2645 0.9878 0.8063 14.9413 60.8446 36.9290 9.2762
ABCstd = 0.0022 0.0006 0.0005 0.0001 0.0009 0.0098 0.0016 0.2405 0.4079

Tablo 4.7° de (e) ve (f) kaynak gorlintiilerine ait deneysel sonuglar gosterilmektedir.
Algoritmalar i¢in popiilasyon biiyiikligii 8, maksimum iterasyon sayist 120 olarak
belirlenmistir. Algoritmalar farkli degerlendirme kriterleri i¢in 30 ar kez galistirilmistir.
Elde edilen ortalama ve standart sapma sonuglar1 Tablo 4.7°de verilmektedir. Siiri tabanli
algoritmalardan JSA, Qg.q Ve Qs:q kalite metrikleri igin en iyi birlestirme basarimina

sahiptir. ABC, Q, ve Q. kalite metrikleri i¢in en iyi birlestirme basarimina sahiptir.

PSO’nun Qum; Ve Q;‘B/ Fkalite metrikleri icin en 1iyi performansa sahip oldugu

goriilmektedir. AOS ise Qsf Ve Qprq Kalite metrikleri icin en iyi performansa sahiptir.
CPU zaman tiiketimi acisindan en hizli algoritma 1.5080 saniye islem siiresi ile AOS’ dir.
Ayrica standart sapmalar géz oniine alindiginda daha stabil ¢alisan yontemin AOS ve

ABC oldugu anlasilmaktadir.
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Tablo 4.8. Sekil 4.1. (g) ve (h) Kaynak Goriintiilerine Ait Algoritmalarla Elde Edilen
Deneysel Sonuglar

@ Ve () | Qum B Qea O Qb Qr  Qwa Qbrg s
AOAort 11687 0.7184 0.4801 0.9839 0.7710 30.7069 63.5638 19.4724 6.8104
AOAstd | 0.0023 0.0014 0.0022 0.0004 0.0029 0.0794 0.0119 0.5247 1.7701
AOSort 11621 0.7193 0.4424 0.9759 0.7544 31.1820 63.3152 22.9311 1.3190
AOSstd  0.0018 0.0019 0.0006 0.0002 0.0010 0.1795 0.0182 0.2492 0.1596
EOort 1.1685 0.7171 0.4828 0.9824 0.7740 30.7128 63.6270 18.7635 11.1951
EO std 0.0023 @ 0.0043 0.0060 0.0019 0.0053 0.1917 0.0420 1.1682  4.8285
PSOort  1.1708 0.7186 0.4803 0.9837 0.7713 30.7186 63.5642 19.3265 5.1273
PSOstd  0.0019 0.0017 0.0021 0.0005 0.0033 0.1069 0.0126 0.5367 0.6333
JSA ort 1.1708 0.7171 0.4817 0.9840 0.7705 30.6254 63.5705 19.6493 5.2677
JSA std 0.0022 0.0012 0.0009 0.0002 0.0010 0.0723 0.0049 0.2633 0.7325
ABCort 1.1715 0.7166 0.4820 0.9840 0.7703 30.5971 63.5715 19.6492 8.8429
ABCstd  0.0024 0.0010 0.0008 0.0001 0.0004 0.0592 0.0043 0.1410 0.2964

Tablo 4.8° de (e) ve (f) kaynak goriintiilerine ait deneysel sonuglar gosterilmektedir.
Algoritmalar i¢in popiilasyon biiyiikligli 8, maksimum iterasyon sayisi 120 olarak
belirlenmistir. Algoritmalar farkli degerlendirme kriterleri i¢in 30 ar kez calistirilmistir.
Elde edilen ortalama ve standart sapma sonuglar1 Tablo 4.7°de verilmektedir. AOS

ﬁB/ Fve Qsy kalite metrikleri i¢in en iyi birlestirme basarimina sahiptir. EO ise, Qgcq,
Qcps Qsta V€ Qprq Olmak tlizere dort farkli kalite metrigi igin daha basarili sonug elde
etmistir. Qpym; Ve Qy kalite metrikleri i¢in ABC en basarili sonucu elde etmistir. CPU
zaman tliketimi agisindan en hizli algoritma 1.3190 saniye hizla AOS olmustur. Ayrica
standart sapmalar goz Oniine alindiginda daha stabil calisan yontemin AOS oldugu

anlasilmaktadir.
4.3.1. Optimizasyon Algoritmalar1 Kullanarak Elde Edilen Gorsel Sonuglar

Klasik yontemlerin karsilastiriimasinda belirtildigi gibi, ¢ok odakli goriintii birlestirme
yontemlerinin karsilastirilmasinda sayisal sonug degerlendirmeleri tek basina yeterli
olmadig1 i¢in gorsel sonuglar iizerinde siibjektif degerlendirme yapilmasi gerekmektedir.

Gorsel sonuglarin daha anlasilir olmasi i¢in her goriintii ayni piksel araliklarinda
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yakimlastirilmistir. AOA, AOS, EO, PSO, JSA ve ABC yontemlerinden elde edilen
Sekil4.1 (a) ve (b)’ye ait birlesik goriintiiler ve yakinlastirilmis goriintiiler Sekil 4.38’de
verilmistir. Tablo 4.5” de en 1yi birlestirme basarimina sahip JSA’ nin elde ettigi optimal
blok boyutu 8x21 olmustur. PSO’ nun elde ettigi optimal blok boyutu 8x13, ABC’ nin
elde ettigi optimal blok boyutu 8x28 olmustur.

Sekil 4.38. Sekil 4.1 (a) ve (b) Goriintiilerine Ait Géorsel Sonuglar

AOA AOS EO PSO JSA ABC
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ik Goriintii-Zoomlanmus

AOA, AOS, EO, PSO, JSA ve ABC yontemlerinden elde edilen Sekil 4.1 (c) ve (d)’ye
ait birlesik goriintiiler ve yakinlastirtlmis goriintiiler Sekil 4.45°de verilmistir. Tablo
4.6’da en 1y1 birlestirme basarimi gosteren ve birbirine esit degerler bulan JSA’nin elde
ettigi optimal blok boyutu 65x61, ABC’nin elde ettigi optimal blok boyutu 74x121
olmustur. Ayrica JSA ve ABC’ye yakin basarim gosteren AOA’nin elde ettigi optimal
blok boyutu 82x121 olmustur.



Sekil 4.45. Sekil 4.1 (c) ve (d) Gériintiilerine Ait Gérsel Sonuglar

AOA

AOS

EO

PSO JSA

ABC

ROR PON:
LE ALE

=/

:ROR PON
LE ALE

:ROR PON
\LE ALE

ik Goriintii-Zoomlanmug
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Sekil 4.49. PSO Yontemiyle Elde Edilmis Birlesik Gortintii-Zoomlanmis

:ROR PON
\LE ALE

Sekil 4.50. JSA Yontem ik Goriintii-Zoomlanmus

:ROR PON
\LE ALE
7

sik Goriintii-Zoomlanmis

:ROR PON
\LE ALE
~ 7

AOA, AOS, EO, PSO, JSA ve ABC yontemlerinden elde edilen Sekil4.1 (e) ve (f)’ye ait
birlesik goriintiiler ve yakinlastirtlmis goriintiiler Sekil 4.52’de verilmistir. Tablo 4.7°de
en basarili sonu¢ elde eden ABC’ nin buldugu optimal blok boyutu 113x37, PSO’nun
elde ettigi optimal blok boyutu 112x8, . JSA’ nin elde ettigi optimal blok boyutu
112x22°dir.
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Sekil 4.52. Sekil 4.1 (e) ve (f) Goriintiilerine Ait Gorsel Sonuglar

AOA AOS EO PSO JSA ABC

Sekil 4.53. AOA Yontemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmus
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Sekil 4.56. PSO Yontemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmus
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AOA, AOS, EO, PSO, JSA ve ABC yontemlerinden elde edilen Sekil4.1 (g) ve (h)’ye ait
birlesik goriintiiler ve yakinlastirilmis goriintiiler Sekil 4.59°da verilmistir. Tablo 4.8 bu
gorlintii icin elde edilen sayisal sonuglarda en basarili EO olmustur. Elde ettigi optimal
blok boyutu 94x38 “dir. Ayrica JSA’ nin elde ettigi optimal blok boyutu 94x17, PSO’ nun
elde ettigi optimal blok boyutu 95x18, ABC’ nin elde ettigi optimal blok boyutu 95x17,
AOA’nin buldugu optimal blok boyutu 96x83 olmustur.



Sekil 4.59. Sekil4.1 (e) ve (f) Goriintiilerine Ait Gorsel Sonuglar
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Sekil 4.63. PSO Yontemiyle Elde Edilmis Birlesik Goriintii-Zoomlanmis
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BESINCI BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, siirli alan derinligi problemi i¢in bir ¢6ziim yolu olan ¢ok odakli
goriintli birlestirme yontemleri incelenmistir. Literatiirde yer alan ¢ok odakli goriintii
birlestirme yontemleri icin genel bir literatlir taramasi yapilmistir. Bu bdliimde

deneylerde elde sonuglar ve 6neriler 6zetlenmektedir.
5.1. Tartisma ve Sonug¢

Cok odakli goriintii birlestirme icin literatlirde Onerilen klasik yontemler Boliim 1°de
siiflandirildi. Boliim 2° de kalite metrikleri tanitilmistir. Bolim 3’ de fizik ve siirii tabanlt
algoritmalar tanitilmigtir. Boliim 4°de ise deneysel calismalar sonucu elde edilen sonuglar
hem gorsel hem de sayisal olarak tablolar halinde gosterilmistir. Boliim 4.1°de literatiirde
1yi bilinen ¢ok odakli goriintii birlestirme yontemlerinden DWTPCA, DCHWT, APCA,
DCT, PCA, DWT, SWTDCT ve SWT yontemleri arasinda performans kiyaslamasi
yapilmistir.

Bolim 4.2°de fizik tabanli algoritmalardan Arsimet Optimizasyon Algoritmasi (AOA),
Atomik Yorlinge Arama Algoritmasi (AOS), Denge Optimize Edici (EO) algoritmalari
ve siiri tabanli algoritmalardan Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (ABC), Pargacik Siirii
Optimizasyon Algoritmasi (PSO) ve Denizanas1 Arama Algoritmas1 (JSA) algoritmalari
ile cok odakl1 goriintiiler birlestirilmis ve bu algoritmalar arasinda birlestirme bagarimina
gore kiyaslamalar yapilmistir. Algoritmalar i¢in popiilasyon sayilar1 8, maksimum
iterasyon sayilar1 120 olarak belirlenmistir. Her bir algoritma farkl kriterler i¢in 30 ar kez
calistirilmistir. Algoritmalar 30 ar kez calistirildiktan sonra ortalamalar1 ve standart
sapma degerleri elde edilmistir. Elde edilen standart sapma ve ortalama degerlerine gore

algoritmalardan en iyi birlestirme bagarimina sahip olanlar belirlenmistir.

Tez caligmasinda, 4 farkli goriintii ¢ifti iizerinde yoOntemler test edilmistir. Bu

goriintiilerden iki tanesi laboratuvarda Nikon D3500 dijital kamera ile elde edilmistir.



65

Diger iki goriintii ise Lytro veri setinden elde edilmistir. Goriintiilerin farkli yontemler

i¢in birlestirme basarimlar1 kiyaslanmistir.

Tez ¢alismasinda tlim goriintiiler her bir yontem i¢in Qnm, Qp_abf , Qsc, Qy, Qcb, Qsf,
Qstd , Qbrq kalite metrikleri kullanilarak sayisal sonuglar elde edilmis ve tablolar halinde

gosterilmistir.

Elde edilin gorsel ve sayisal tablolar géz oniine alindiginda klasik yontemler arasinda
DCT ve DWT yontemlerinin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Blok boyutu
optimizasyonu agisindan fizik ve siirii tabanli yontemler arasinda yapilan kiyaslamalarda
ise JSA ve ABC algoritmalari daha basarili oldugu anlasilmaktadir. Ayrica standart
sapmalar incelendiginde AOS algoritmasi daha stabil ¢alismaktadir. CPU zaman tiiketimi

acisindan yine AOS daha basarilidir.
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