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Özet 

Bu çal mada termal ve optik görüntülerin 
birle tirilmesi için resim uzay nda çal an 
bölgesel katsay  belirlemeye dayal  yeni bir 
görüntü birle tirme tekni i önerilmi tir. Sonuçlar 
görsel ve say sal olarak literatürdeki s kl kla 
kullan lan Laplacian Piramidi (LP) ve Ayr k 
Dalgac k Dönü ümü (ADD) yöntemleri ile 
kar la t r lm  ve önerilen yöntemin klasik 
yöntemlerden daha iyi sonuçlar verdi i 
görülmü tür. 

1. Giri  
Görüntü yakalama tekniklerindeki çe itlili in 

artmas yla birlikte, mevcut görüntü i leme 
sistemlerinde görüntü birle tirmeye duyulan 
ihtiyaç da artm t r. Görüntü birle tirme, birden 
fazla alg lay c dan elde edilen bilgilerin 
matematiksel teknikler kullan larak 
birle tirilmesiyle daha fazla anlam ihtiva eden bir 
karma görüntünün elde edilmesi olarak 
tan mlanmaktad r [1]. Birle tirme neticesinde elde 
edilen birle ik görüntüde anlaml  bilgilerin 
alg lanmas n n daha kolay olmas  ve di er 
bilgisayarla görü uygulamalar  için daha kullan l  
hale gelmesi beklenmektedir. Mevcut görüntü 
alg lama teknolojileri, izlenen çevre ile ilgili 
dokusal özellikler gibi belirgin öznitelikler ve 
bozulman n tipi gibi farkl  karakteristikleri ortaya 
ç karabilmektedir. Ancak, insan gözünün alg lama 
yetene i s n rl d r ve ayn  sahne için birden fazla 
kaynaktan gelen verinin bir arada 
de erlendirilmesi hem insan için hem de 
bilgisayarla görü uygulamalar  için oldukça 
zordur. Eldeki tüm kaynak görüntülerdeki anlaml  
bilgileri otomatik olarak bir araya getirerek bir 
birle ik görüntü olu turma i lemi görüntü 
birle tirme sistemlerinin temel amac d r. Görüntü 
birle tirme; uydu görüntüleme, medikal 
görüntüleme, art r lm  gece görü ü, gizlenmi  
silah tespiti, art r lm  görü  derinli i gibi pek çok 
uygulama sahas  bulunmaktad r. 

Görüntü birle tirme teknikleri, resim uzay  
teknikleri ve dönü üm uzay  teknikleri olarak iki 
gruba ayr lmaktad r. Resim uzay  teknikleri, 
piksel koordinatlar nda piksellerden elde edilecek 

renk de erleri üzerinde çal rlar [2]. Dönü üm 
uzay  tekniklerinde, önce kaynak görüntüler belli 
bir dönü üm uzay na aktar l r ve birle tirme 
i leminden sonra uygulanan bir ters dönü üm 
i lemi ile tekrar resim uzay na dönülür [3].  

Görüntü birle tirme algoritmalar nda di er bir 
grupland rma ise birle tirme karar n n verildi i 
birime göre yap lmaktad r. Birle tirme i lemi 
piksel baz nda yap lacaksa piksel tabanl  ya da 
görüntü belirli bölgelere ayr l p bu bölgeler 
aras nda seçim yap l yor ise bölge tabanl  görüntü 
birle tirme olarak isimlendirilmektedir [1].  

Literatürde görüntü birle tirmede çe itli 
optimizasyon teknikleri kullan lan baz  çal malar 
bulunmaktad r [4-6]. Ayr k dalgac k dönü ümü 
kullan larak gerçekle tirilmi  bu yöntemlerde 
dalgac k uzay ndaki her piksel için bir katsay  
atanarak optimizasyon algoritmalar  taraf ndan bu 
katsay lar tespit edilmeye çal lm t r. Bu ise 
optimize edilecek çok fazla parametre anlam na 
gelmektedir. Di er taraftan, ayr k dalgac k 
dönü ümü yöntemin karma kl n  art rmaktad r. 
Her piksel için bir parametre üretmektense 
s n fland r lm  görüntüdeki her bir bölge için bir 
parametre üreterek optimizasyon algoritmas n n 
çözece i problem basitle tirilebilir ve ba ar  
art r labilir. 

Bu çal mada termal ve optik görüntüler için 
bölgesel tabanl  optimizasyona dayal  resim 
uzay nda çal an bir görüntü birle tirme yöntemi 
geli tirilmi  ve sonuçlar literatürde iyi bilinen LP 
[1] ve ADD [7] yöntemler ile kar la t r lm t r. 
Bölüm 2 ‘de optimizasyonda kullan lan algoritma, 
geli tirilen yöntem ve de erlendirmede kullan lan 
yöntemler anlat l rken bölüm 3 ‘de 
gerçekle tirilen deneysel çal malar anlat l p 
sonuçlar  verilmi tir. 

2. Optimizasyona Dayal  Görüntü 
Birle tirme Yöntemi 

2.1. Genetik Algoritma (GA) 
John Holland [8] taraf ndan 1975 y l nda 

geli tirilmi  popülasyona dayal  çal an Genetik 
algoritma en temel evrimsel algoritmalardand r. 
Evrimsel algoritmalar tek bireyle de il, bireylerin 
popülasyonu ile ilgilenir [9]. Her birey bir 
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çözümü temsil ederken bireylerin uygunluklar  bir 
uygunluk fonksiyonu vas tas  ile hesaplan r. 
Genetik algoritma temel ad mlar  u ekilde 
gerçekle ir. 

1. Rastgele ba lang ç popülasyonunu olu tur. 
2. Her bireyin uygunluk de erini hesapla 
3. Durma kriteri sa lan ncaya dek tekrarla 

Do al seçim i lemini gerçekle tir. 
Çaprazlama i lemini gerçekle tir. 
Mutasyon i lemini gerçekle tir. 

Genetik algoritmada bireyler ikili kodlama ya 
da nümerik kodlama gibi farkl  kodlama türleri 
kullan larak temsil edilebilir. Bu çal mada farkl  
bölgeler için görüntülerden aktar lacak bilgi 
miktar  tespit edilmeye çal lmaktad r ve bu yap  
nümerik kodlama kullan larak olu turulmu tur. 
Bununla birlikte algoritman n çaprazlama oran  
(CR), mutasyon oran  (MR), seleksiyon 
fonksiyonu, durma kriteri gibi parametreleri 
algoritman n çal t r lmas ndan önce belirlenmesi 
gerekir.  

Ba lang ç parametrelerinin belirlenmesinden 
sonra ilk ad mda ara t rma yüzeyine rastgele 
popülasyon bireyleri yerle tirilmektedir ve bu 
pozisyonlar n uygunluk de erleri 
hesaplanmaktad r. Her iterasyonda bireyler do al 
seçme, çaprazlama ve mutasyon i lemlerine tabi 
tutularak yeni bireyler yani yeni çözümler üretilir. 

Do al seçme i leminde amaç, kalitesi dü ük 
olan bireylerin popülasyondaki say lar n n 
azalt lmas , yüksek kaliteli bireylerin ise 
say lar n n art r larak popülasyon geli iminin 
sa lanmas d r. Kaliteli bireylere özelliklerini 
gelecek nesillere aktarmas  için daha çok ans 
tan n r ve bu sayede bask n bireylerin özellikleri 
popülasyonda a rl n  hissettirir. Bu çal mada 
do al seçme yöntemi olarak rulet tekeri yöntemi 
[9] kullan lm t r.  

Çaprazlama a amas nda, e le tirme 
havuzundan iki tane rastgele birey seçilerek 
ikisinin de özelliklerinden baz lar n  bar nd ran 
melez bireyler üretilir. Çaprazlama i leminde 
rastgele seçilen iki bireyden birincisinin rastgele 
seçilen bir noktadan sonras  at l r. At lan k s mlar 
di er seçilen birey taraf ndan tamamlanarak en 
temel anlamda çaprazlama i lemi yap lm  olur. 
Genetik algoritmada çaprazlama oran  (CR) 
e le tirme havuzunda ne kadar çaprazlama 
yap laca n n oran n  belirlemektedir. 

Son i lem olarak bireyler mutasyona tabi 
tutulurlar. Mutasyon oran  (MR) her bir 
parametrenin mutasyona u rama ihtimalini 
belirler. Mutasyona u rayaca na karar verilmi  
parametre yeniden rastgele üretilir. Mutasyon 
sayesinde bireylerin arama düzleminde daha önce 
u ranmam  konumlara gitmesi, bu sayede arama 
i leminin yeni yerlere ta nmas  sa lanm  olur. 

Böylece algoritman n yerel minimumlardan 
kurtulmas  sa lan r. 

Algoritma durma kriterleri sa land nda 
durdurulur. Nihai popülasyondaki en iyi birey 
çözümü temsil etmektedir.  

2.2. Görüntü Birle tirme yöntemi 
Geli tirilen görüntü birle tirme yöntemi termal 

ve optik görüntüler kullanan art r lm  gece 
görü ü ve gizlenmi  silah tespiti uygulamalar  için 
kullan lmaktad r. Geli tirilen görüntü birle tirme 
yönteminin temel ad mlar  ekil 1’de 
görülmektedir.  

Bu yöntemde veriler kaynak görüntülerinden 
bölgesel olarak seçilmektedir. Bunun için 
öncelikle her iki görüntü içinde anlaml  olacak 
bölge haritas n n belirlenmesi gerekmektedir. 
Bölge haritas  elde etmek için s n fland rma 
algoritmalar ndan yararlan lmaktad r. Ancak, 
s n fland rma i leminin hangi görüntü üzerinde 
yap laca  problem te kil etmektedir. Kaynak 
görüntülerden herhangi birisinin bu amaç için 
kullan lmas  uygun de ildir. Optik görüntü insan 
alg s  için daha uygun olmakla birlikte termal 
görüntüde insan gözünün göremedi i bilgiler 
alg lanabilmektedir. Termal görüntüde, optik 
görüntü ile alg lanamam  bölgelerde kontrast 
fark  olu maktad r. Dolay s yla termal ve optik 
alg lay c larla yap lacak bir görüntü birle tirmede 
termal görüntünün optik görüntüye katk da 
bulunmas  amaçlanmaktad r. Yap lacak 
s n fland rma i leminin termal görüntü üzerinde 
gerçekle tirilmesi ile hangi bilginin hangi oranda 
katk s  olmas  gerekti i tespit edilebilir. Bölge 
etiketini elde etmek için termal görüntü K-means 
algoritmas  kullan larak s n fland r lm t r. 

 

ekil 1. Yöntemin çal ma emas . 
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Genetik algoritman n yöntemdeki görevi (1) 
denkleminde kullan lan en uygun wi bölge 
katsay lar dizisini üretmektir. 

Yöntem, resim uzay nda çal maktad r. 
Herhangi bir dönü üm kullan lmam t r. Bundan 
dolay  yöntemin karma kl  azalm t r. 

Birle tirme kural  girdi olarak bölge haritas n  
(XE) ve girdi görüntülerini al r. Birle tirme 
i leminde iyi olan  seçmek yerine denklem (1)’e 
ba l  olarak her iki kaynak görüntüden de 
belirlenecek bir a rl k ile veri aktar lmaktad r. 

(i)X)iw((i)Xiw(i)BX 211  (1) 

Burada, X1(i) ve X2(i) kaynak görüntülerdeki i. 
bölge indisi, XB birle ik görüntüyü ve wi ise i. 
bölge için birle tirme katsay s n  ifade etmektedir. 
Bu yöntemde, görüntülerin katk  oranlar n  
belirleyen w birle tirme dizisi optimize edilmekte 
ve boyutu bölge say s  kadard r. 

Elde edilen birle ik görüntü de erlendirme 
metri i taraf ndan de erlendirilerek uygunlu u 
ölçülür. Bu a amada üç farkl  de erlendirme 
metri i kullan lm t r. 

2.3. De erlendirme metrikleri 

2.3.1. Kenar Tabanl  Kalite Metri i (KTK) 

KTK görüntüye aktar lan kenar bilgisini 
ölçmektedir [10]. KTK metri inde birle ik 
görüntü ile birlikte kaynak görüntülerde 
hesaplamalarda kullan lmaktad r. Temel e itli i 
u ekildedir: 
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Buradaki wa ve wb iki giri  görüntüsü için 
kenar büyüklük fonksiyonu iken ka ve kb kenar 
koruma de erleridir. Metri in detaylar  için [10] 
referans na bakabilirsiniz.  

2.3.2. Standart Sapma (SS) 

Bir görüntüdeki yo unluk de erlerindeki 
de i imin ölçüsüdür [11]. Sadece birle ik görüntü 
üzerinden hesaplamalar yap l r ve u ekilde 
hesaplan r: 
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2.3.3. Uzaysal Frekans Metri i (UF) 

UF metri i bir görüntüdeki sat r ve sütunlarda 
olu an de i imlerin gradyenti olarak 

tan mlanm t r [12]. Sat r ve sütunlardaki 
de i imler (5) ve (6) e itlikleri vas tas yla 
hesaplan r. 
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m ve n maske boyutunu belirtmektedir. Metrik 
de eri a a daki gibi sat r ve sütun vektörlerinin 
gradyenti olarak hesaplan r. 

22
yx FFUF  (7) 

3. Deneysel Sonuçlar 
Geli tirilen yöntem bölgesel olarak 

çal maktad r ve s n fland rma algoritmas  olarak 
K-means algoritmas  kullan lm t r. Bölgelerin 
katk lar n  belirleyen w katsay  dizisini üreterek 
optimum de erleri elde etmek için genetik 
algoritma CR=0.6, MR=0.3 parametre 
de erleriyle kullan lm t r. E itimlerde, birle ik 
görüntünün kalitesini ölçmek için KTK metri i 
kullan lm t r.  

Deneysel veri olarak [13]’den al nan ekil 
2‘de gösterilmi  görüntü çiftleri kullan lm t r. 

ekil 2 ’nin üst sat r nda termal görüntüler 
bulunurken alt sat r nda ise optik görüntüler 
gösterilmi tir. 

Yönteme ait say sal sonuçlar, görüntüler (G), 
bölge say s  (B) ve metrikler aç s ndan Tablo 1’de 
verilmi tir. Her görüntü için 3 farkl  bölge say s  
ile yap lan deneylere ait sonuçlar 3 farkl  metrik 
ile de erlendirilmi tir. Verilen de erler, 
istatistiksel olarak gösterebilmek için paralel 
olarak yürütülen 30 ko man n ortalama (Ort) ve 
standart sapma (Ss) de erleridir. Görüntü ve 
metrik baz nda en iyi de erler koyu olarak 
vurgulanm t r.  

Geli tirilen yöntem sonuçlar  literatürdeki 
Laplacian Piramidi (LP) ve Ayr k Dalgac k 
Dönü ümü (ADD) sonuçlar  ile kar la t r lm t r. 

ekil 3’de görsel sonuçlar verilmi tir. lk sat rda 
yönteme ait görsel de erlendirmeler sonucunda 
en iyi olarak belirlenmi  görüntüler 
bulunmaktad r. kinci sat rda LP ve son sat rda 
ADD yöntemi için her resme ait görsel sonuçlar 
verilmi tir. Görsel sonuçlara bak ld  zaman 
önerilen yöntem optik görüntüdeki detaylar  di er 
yöntemlere göre göre daha iyi saklarken termal 
görüntüden aktar lmas  gereken bilgiler de 
(karanl ktaki adam, gizlenmi  silah vb.) birle ik 
görüntüye aktar ld  gözlenmektedir. 
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Tablo 1. Say sal eney onuçlar . 
KTK UF SS 

G B Ort Ss Ort Ss Ort Ss 

Fa
kü

lte
 4 0,776 0,001 35,780 0,494 71,154 0,790

8 0,768 0,006 34,381 1,065 67,363 2,048
16 0,746 0,011 33,021 1,055 61,310 3,395

T
no

18
09

 

4 0,574 0,001 9,733 0,047 37,415 0,203
8 0,566 0,005 9,379 0,178 35,878 0,789
16 0,547 0,013 9,474 0,307 34,453 1,368

Z
ar

f 4 0,806 0,001 22,148 0,357 52,921 0,900
8 0,804 0,002 21,793 0,619 51,984 1,557
16 0,801 0,004 21,198 0,931 50,373 2,321

Ç
an

ta
 4 0,713 0,001 18,790 0,188 48,920 0,730

8 0,713 0,003 18,169 0,639 46,306 2,252
16 0,707 0,006 17,525 0,860 43,734 2,981

Tablo 1 de önerilen yönteme ait sonuçlar 
bulunmaktad r. Verilen sonuçlar incelendi i 
zaman bütün resimlerde en iyi de erler kullan lan 
bütün de erlendirme metrikleri aç s ndan 4 bölge 
ile elde edilmi tir.  

Tablo 2’de önerilen yöntem ile literatürdeki 
yöntemler say sal olarak kar la t r lm t r. 
Görüntüler, yöntemler ve metrikler aç s ndan en 
iyi de erler koyu olarak vurgulanm t r. KTK ve 
SS metrikleri aç s ndan önerilen yöntem en iyi 
de eri üretirken UF metri i aç s ndan fakülte 
görüntüsünde en iyi de eri vermi tir. UF 
metri inde di er görüntülerde LP yöntemi en iyi 
sonucu vermi tir. 

 

    
 Fakülte (Termal) Tno 1809 (Termal) Zarf (Termal) Çanta (Termal) 

    
 Fakülte (Optik) Tno 1809 (Optik) Zarf (Optik) Çanta (Optik) 

ekil 2. Deneylerde kullan lan görüntüler [13]. 

    
 Fakülte (yöntem) Tno 1809 (yöntem) Zarf (yöntem) Çanta (yöntem) 

    
 Fakülte (LP) Tno 1809 (LP) Zarf (LP) Çanta (LP) 

    
 Fakülte (ADD) Tno 1809 (ADD) Zarf (ADD) Çanta (ADD) 

ekil 3. Görsel onuçlar
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Tablo 2. Yöntem sonuçlar n n kar la t r lmas . 

Fakülte Tno1809 Zarf Çanta
K

T
K

 Yöntem 0,776 0,574 0,806 0,713 
LP 0,687 0,429 0,702 0,654 

ADD 0,517 0,424 0,648 0,608 

U
F 

Yöntem 35,780 9,733 22,148 18,790
LP 35,444 13,209 23,153 20,074

ADD 21,564 12,261 21,210 18,582

SS
 Yöntem 71,154 37,415 52,921 48,920

LP 55,264 29,708 42,324 37,350
ADD 59,476 28,838 45,426 38,642

4. Sonuçlar 
Bu çal mada resim uzay nda çal an, genetik 

algoritma kullanarak, bölge tabanl  yeni bir 
görüntü birle tirme yöntemi geli tirilmi tir. 
Sonuçlar literatürde iyi bilenen LP ve ADD 
yöntemleri ile kar la t r lm t r. Yönteme ait 
sonuçlar KTK, UF ve SS metrikleri ile 
de erlendirilmi tir. 

Elde edilen sonuçlara bak ld  zaman bölgesel 
olarak en iyi say sal de erler 4 bölge ile elde 
edilmi tir. Bununla birlikte görsel olarak 
Tno 1809 ve çanta görüntülerinde en iyi görsel 
sonucun 16 bölge ile elde edildi i yap lan 
sübjektif de erlendirmelerde görülmü tür. 
Önerilen yöntem say sal olarak literatürdeki 
yöntemlere göre daha iyi say sal ve görsel 
sonuçlar vermi tir. Ayr ca yöntemin say sal ve 
görsel sonuçlar  aras nda uyum gözlenmektedir. 
Yöntemle elde edilen görsel sonuçlar 
incelendi inde kontrast n korundu u, optik 
görüntüdeki detaylar n literatürdeki yöntemlere 
göre daha az bozuldu u gözlemlenmektedir. 

5. Te ekkür 
Bu çal ma 110E058 kodu ile TÜB TAK 

taraf ndan desteklenmektedir.  
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