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In this study, a new multi-exposure image fusion (MEF) method using convolutional neural network (CNN)
is proposed. The method constructs a single high dynamic range (HDR) image of a scene from its two or
more low dynamic range (LDR) images. The proposed method flowchart is shown in Figure A.
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Figure A. The proposed method

Purpose: The aim of the study is to obtain a new single high dynamic range image of a scene from the low
dynamic range images of the same scene.

Theory and Methods: In this study, a new MEF method using CNN is proposed. The proposed method is
reasonably fast and effective. Since it is a costly task to create a new CNN model, a pre-trained CNN model
was used. First, the fusion map employed for constructing the fused image was obtained from the source
images using a pre-trained CNN model. The fusion map is then used to compute the fused image. In order
to eliminate the saw-tooth effect in the fused images, weighting was performed on the fusion map. After
that, a well-exposed fused image was constructed using the weighted fusion map.

Results: The proposed method was applied to the MEF datasets, which are widely used in the literature, and
the fused images obtained were evaluated using well-known quality metrics. The developed technique and
other well-known MEF techniques are compared in terms of quantitative and visual evaluation.

Conclusion: Convolution neural network, widely used and effective in multidimensional and nonlinear
problem solutions, gives reasonably fast and effective results for multi-exposure image fusion. The results
obtained show the feasibility of the proposed technique.
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ONECIKANLAR
e Coklu-pozlamali goriintii birlestirme igin yeni, basit ve etkili CNN model
e On-egitilmis CNN kullanarak birlestirme haritasi olusturma
o Agirhikl birlestirme kurali kullanarak birlestirilmis gdriintii {izerindeki testere-disi etkisini bertaraf etme

Makale Bilgileri 0z

Aragtirma Makalesi Ayni1 sahneye ait iki ya da daha fazla diigiik dinamik alana (LDR) sahip goriintiilerden yiiksek dinamik alana

Gelis: 02.02.2022 (HDR) sahip tek bir gérﬁntﬁ elde etme yontemlerine ¢oklu- pozlamah gé’)rﬁnﬁi birlestirme (MEF) denir. Bu

Kabul: 16.06.2022 ¢aligmada MEF i¢in derin 6grenme (DL) modellerinden evrisimli sinir agi (CNN) kullanan yeni bir yontem
Snerilmistir. Onerilen yontemde ilk adimda CNN modeli kullanilarak kaynak goriintiilerden birlestirme

DOL: haritast (fmap) elde edilmistir. Birlestirilmis goriintiilerde testere-disi etkisini ortadan kaldirmak i¢in finqp

10.17341/gazimmfd.1067400  Uzerinde agirliklandirma iglemi gergeklestirilmigtir. Daha sonra agirliklandirilmis fme kullanilarak her tarafi
iyi pozlanmls birlestirilmis goriintiiler olusturulmustur. Onerilen yontem literatiirde yaygin olarak kullanilan

Anahtar Kelimeler: MEF veri setlerine uygulanmis ve elde edilen birlestirilmis goriintiiler kalite metrikleri kullanilarak
Coklu-pozlamali goriintii degerlendirilmistir. Onerilen yontem ve diger iyi bilinen goriintii birlestirme yontemleri, gorsel ve niceliksel
birlestirme, degerlendirme agisindan karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, gelistirilen teknigin uygulanabilirligini
evrigimli sinir ag1, gostermektedir.

agirhiklandirilmig goriinti

birlestirme,
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Multi-exposure image fusion using convolutional neural network

HIGHLIGHTS
e A novel, simple and effective pre-trained CNN model for multi-exposure image fusion
e  Obtaining fusion maps using pre-trained CNN model
e  Eliminating the saw-tooth effect on the fused image using weighted fusion rule

Article Info ABSTRACT

Research Article The method of obtaining a single high dynamic range (HDR) image from two or more low dynamic range

Received: 02.02.2022 (LDR) images of the same scene is called multi-exposure image fusion (MEF). In this study, a new MEF

Accepted: 16.06.2022 method using convolutional neural network (CNN) from deep learning (DL) models is proposed. In the
proposed method, firstly, the fusion map (fms) wWas computed from source LDR images using the CNN

DOLI: model. In order to eliminate the saw-tooth effect in the fused images, weighting was performed on the fuap.

10.17341/gazimmfd.1067400  Then, a well-exposed fused image was constructed using the weighted fiqp. After that, the proposed method
was applied to the MEF datasets, which are widely used in the literature, and the fused images obtained were

Keywords: evaluated using well-known quality metrics. The developed technique and other well-known MEF
Multi-exposure image techniques are compared in terms of quantitative and visual evaluation. The results obtained show the
fusion, feasibility of the proposed technique.
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1. Giris (Introduction)

Goriintii birlestirme, son zamanlarda goriintli analizi ve bilgisayarli
gorii sahalarinda 6nemli bir ¢aligma alani haline gelmistir [1, 2]. Bu
teknik ile ya farkli sensorlerle [3, 4] ya da aymi sensoriin farkl
parametre veya konumlanmasiyla [5-7] ayni ¢evreden alinan birden
fazla goriinti daha fazla bilgi iceren bir tek gorlintii halinde
birlestirilir. Boylece hem insan hem de makine analizi agisindan daha
kullanigh bir goriintii elde edilir. Elde edilen bu goriintiilerin kalite
degerlendirmesi kalite metrikleri kullanilarak yapilir [8-10].
Birlestirilmis gorlintii; tip, robotik, giivenlik, bolitleme, o6zellik
¢ikarma, nesne tanima vs. gibi birgok uygulama sahasinda
kullanilmaktadir [11].

Dogal bir sahne yiiksek dinamik alan (HDR) goriintiisii icermektedir.
Giinlimiizde yaygin olarak kullanilan dijital kamera sensorleri ise
diisik dinamik alan (LDR) goriintiisii yakalayabilmektedir. Bu
sebepten bu sensorler dogal bir sahnenin goriintiilenmesinde yetersiz
kalmaktadir. Bu sensorler kullanilarak elde edilen goriintiilerin bazi
kisimlari iyi bir sekilde pozlanabilirken bazi kisimlari az ya da asir1
pozlanabilmektedir. Béylece elde edilen goriintiilerde arzu edilmeyen
agirt karanlik veya asirt aydinlik kisimlar meydana gelebilmektedir.
Bu arzu edilmeyen kisimlari barindirmayan her tarafi iyi pozlanmig
goriintli ise hem insan algis1 hem de bilgisayarli gorii uygulamalari
i¢in biylik 6nem arz etmektedir [10].

Bu problem HDR goriintiileme aygitlar1 kullanilarak ¢oziilebilmesine
ragmen onlarin hem yiiksek maliyetlerinden hem de kullanimlarinin
profesyonellik gerektirmesinden genel olarak tercih edilmemektedir.
Diger taraftan bu problem LDR goriintiilerden HDR goriinti elde
etme yontemleriyle de ¢oziilebilmektedir. Temel olarak bu yontemler
ton eslestirmeye (TM) ve goriintii birlestirmeye (IF) dayali yontemler
olmak {iizere iki kisimda incelenebilir. Literatiirde birgok etkili TM
yontemleri sunulmasina ragmen IF yontemleri, TM yontemlerine gore
genellikle daha iyi sonuglar verdigi gériilmektedir [10].

Ayni sahneye ait iki ya da daha fazla LDR goriintiilerden her tarafi iyi
pozlanmis tek bir HDR gériintii elde etme yontemleri ¢oklu-pozlamali
goriintii birlestirme (MEF) olarak adlandirilabilir [12, 13]. MEF
yontemleri LDR goriintii elde etme yontemlerine gore tekli ve ¢oklu
sensor MEF olmak iizere temelde iki sinifta incelenebilir. Tekli sensor
MEF’de ayni sahneye ait iki ya da daha fazla LDR goriintiilerin tek
bir aygittan farkli parametre degerleri kullanarak elde edilirken ¢oklu
sensor MEF’de ise birden fazla sensor kullanarak elde edilir [14].
MEF yontemleri, doniisiim ve resim uzayi tabanl yontemler olmak
iizere temelde iki sinifta incelenebilir [15].

Doniisiim tabanh yontemlerde ilk olarak kaynak goriintiiler doniisiim
islemine tabi tutulur. Elde edilen doniisiim katsayilart kullanarak
birlesik doniigiim goriintiisii elde edilir. Ardindan ters doniigiim islemi
uygulanarak birlestirilmis goriintii elde edilir. Ilk 6ncii déniisiim
tabanli MEF yontemi Mertens vd. [16] tarafindan sunulmustur. Bu
caligmada kaynak goriintillerden elde edilen kontrast, koyuluk
(saturation) ve iyi pozlanmislik degerleri Laplacian piramit doniisimii
kullanilarak her tarafi iyi pozlanmis goriintii elde edilmistir. Yine
benzer sekilde Malik vd. [17] tarafindan dalgacik doniisiim, Wang vd.
[18] tarafindan da kaymadan bagimsiz ayrik dalgacik doniisiim tabanli
MEF yontemleri Onerilmistir. Literatiirde doniisiim tabanli bir¢ok
MEF yontemi sunulmustur [19-22]. Doniisiim tabanli yontemlerde
doniisiim katsayilar1 goriintiiniin tamamina uygulanacagindan dolayz,
birlestirme iglemi esnasinda kaynak goriintiilerdeki kaymalardan ve
giirtiltiilerden olduk¢a fazla etkilenecektir. Boylece elde edilen
goriintiide yapay gorlintii ihtiva eden bolgeler ve ozellikle de renk
bozulmalar1 olusabilmektedir. Ayrica bu yontemlerde goriintiiler
lizerinde doniisiim-ters doniisiim islemleri yapildigindan dolay1 hem

islem zamani hem de islem maliyeti artacaktir [6]. Doniistim tabanlt
yontemlerin bu dezavantajlarini ortadan kaldirmak i¢in resim (piksel)
uzay1 tabanl yontemler sunulmustur.

Resim uzay1 tabanli yontemlerin temel amaci kaynak goriintiilerde
bulunan iyi pozlanmig piksellerin  birlestirilmis  goriintiiye
taginmasidir. Resim uzayi tabanli yontemler de piksel tabanli ve bolge
tabanli olmak {izere temelde iki grupta incelenebilir [15]. En temel
piksel tabanli yontem olarak karsilikli piksel gri seviye degerlerinin
agirlikli ortalamalar alinarak gergeklestirilir. Bu yontemde genellikle
kaynak goriintiiler iizerindeki karsilikli piksel kontrast, parlaklik ve
gradyan bilgisi kullanilmaktadir. Literatiirde birgok piksel tabanli
MEF yontemi Onerilmistir [23-28]. Piksel tabanli MEF ydnteminin
uygulamast basit olmasina ragmen kaynak goriintiiler iizerinde sadece
karsilikli piksel degerleriyle iglem yapilmas: giiriiltiilii ve istenmeyen
yapay goriintiilerin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. Dolayisiyla
daha iyi sonuglar elde edebilmek i¢in birlestirme Oncesi kaynak
goriintiiler iizerinde ve birlestirme sonrasi birlesik goriintii iizerinde
ek islemlerin yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu problemi ortadan
kaldirmak i¢in bolge temelli MEF yontemleri dnerilmistir.

Bolge temelli MEF yontemlerinde kaynak goriintiiler iizerinde
bulunan iyi pozlanmis blok ya da bolgeler birlestirilmis goriintiiye
taginir. Boylece her tarafi iyi pozlanmis goriintii elde edilmesi
hedeflenmektedir. Blok-temelli MEF yonteminin Onciisii olarak
Goshtasby’nin ¢aligmasi gosterilebilir. Goshtasby’nin ¢aligmasinda
kaynak goriintiiler birbirlerinin lizerine gelmeyecek ve aralarinda
bosluk olmayacak sekilde diizenli olarak sabit boyutlu bloklara ayrilir.
Daha sonra iyi pozlanmig blok parcaciklari entropi kistas islevi
kullanarak belirlenmistir. Bloklarin boyutlar1 ve birlestirme agirliklart
gradyan-tirmanig (gradient-ascend) algoritmasi kullanarak optimize
edilmistir [29]. Diger bir blok-tabanli MEF yontemi Kong vd.
tarafindan Onerilmistir. Bu ¢aligmada, Goshtasby’nin c¢aligmasindan
farkli olarak birlestirme agirliklarinin hesaplanmasi i¢in gradyan-
tirmanig algoritmasi yerine genetik algoritma kullanilmustir [30].

Geleneksel blok temelli (TBB) yontemlerde kaynak goriintiilerden iyi
pozlanmuslik degeri daha yiiksek olan bloklar birlestirilmis goriintiiye
taginir. Ancak bu bloklar iyi pozlanmis kisimlarin yaninda asir1 ya da
az pozlanmig kisimlari da ihtiva edebilir. Boylece birlestirilmis
goriintiiler de arzu edilmeyen asirt ya da az pozlanmis kisimlar
meydana gelebilir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak igin serbest
bolge secimine dayali bolge temelli MEF yontemleri Onerilmistir.
Wang vd. [12] tarafindan siiper-piksel boliitleme kullanarak bolge
temelli MEF yontemi 6nerilmistir. Onerilen yontemde ilk olarak
kaynak goriintiiler siiper-piksel boliitleme yontemi ile boliitlenmistir.
Ardindan her boliitiin sinyal giicli, goriintii yapist ve yogunluk
bilgileri hesaplanmigtir. Son olarak elde edilen goriintiide testere-disi
etkisini ortadan kaldirmak i¢in kilavuzlu (guided) filtre kullanarak
birlestirme islemi yapilmistir. Bolge temelli MEF yontemlerinde iyi
pozlanmig bolge tespitlerinin ¢ok iyi belirlenmesi gerekmektedir.
Aksi durumda elde edilen birlestirilmig goriintii agir1 aydinlik veya
karanlik bolgeler igerecektir. Literatiirde etkili bolge temelli birgok
MEF yo6ntemi sunulmustur [31-33].

Son zamanlarda MEF igin ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde hizli ve daha etkili sonuglar veren derin
o6grenme (DL) yontemleri popiiler hale gelmistir. DL yontemleri
denetimli ve denetimsiz DL olmak iizere temelde iki smfta
incelenebilir. Ma vd. [34] tarafindan denetimli MEF-Net yontemi
onerilmigtir. Bu yontemde ag alt-Orneklenmis kaynak gorintiler
tarafindan beslenerek birlestirme agirliklari olusturulmustur. Alt-
orneklenmis kaynak goriintiilerle ag beslenerek agmn hesaplama
maliyeti azaltilmistir. Ozellik gikariminda komsu piksel bilgilerinden
yararlanilmadig1 i¢in piksel tabanli yontemlerin dezavantajlarina
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sahip oldugu soOylenebilir. Xu vd. [35] MEF-GAN yontemini
onermislerdir. HDR goriintii elde etmek icin iki ag kullanilmigtir.
Bunlardan ilki birlestirilmis goriintilyii elde etmek i¢in kaynak
goriintiilere dayal egitilirken digeri ise referans HDR goriintiiden elde
edilen birlestirilmis goriintiiniin  farkliligina dayali egitilmistir.
Denetimli DL yontemleri, ag1 egitmek i¢in biiyiik miktarda HDR
goriintii gerektirir. Ayrica birlestirilmis goriintiiniin kalitesi de agin
egitilmesi esnasinda referans olarak kullanilacak mevcut HDR
goriintii kaliteleri ile sinirl olacaktir. Boylece bu yontemin bagarimi
mevcut HDR goriintiilerin  kaliteleriyle smuirli  olacaktir. Bu
dezavantaji ortadan kaldirmak icin denetimsiz DL yontemleri
Onerilmistir. Prabhakar vd. [36] tarafindan uygunluk islevi olarak
yapisal benzerlik kalite metrigini (SSIM) kullanan MEF i¢in ilk
denetimsiz DL yontemi Onerilmistir. Uygunluk islevi her pikselin
O6nemini hesaba katmadifindan dolayr elde edilen goriintiilerde
ozellikle asir1 ve az pozlanmig bolge gecislerinde yapay goriintiiler
elde edilmistir. Ayrica kaynak goriintii i¢in yontemde sadece iki
goriintii kullanilmistir. Qi vd. [37] tarafindan MEF i¢in uygunluk
islevi olarak SSIM kullanan DL yontemi Onerilmistir. Onlarin
yonteminde Prabhakar ve arkadaglarinin [36] yOnteminin
dezavantajin1 gidermek i¢in uygunluk islevi optimizasyonu
kullanilmustir. Ayrica kaynak goriintii olarak ikiden fazla girige de izin
verilmistir. DL yontemleri kullanilarak etkili HDR goriintii elde
edilmesine ragmen kaynak goriintiilerin ihtiva etmedigi yapay
goriintii elde edilme dezavantaji hala devam etmektedir. Dolayisiyla
DL tabanli MEF yontemlerinin gelistirilmesi gerekmektedir. Onerilen
birgok DL yontemlerinin en Onemli dezavantaji birlestirilmis
goriintiilerde yapay goriintii ihtiva eden bolgelerin bulunmasidir. Son
yillarda evrisimli sinir aglari, metin goriintiileri iizerinde karakter
tanimadan [38], aga¢ [39] , mermer-granit [40] g¢esitlerinin
siniflandirilmasina ve Corana virlis hastaligiin teshisine [41] kadar
birgok alanda kullanilmaya baglamistir. Bu ¢aligmada DL
modellerinden 6n egitilmis CNN modeli [42] kullanan basit ve hizli
bolge temelli MEF ydntemi onerilmistir. Onerilen ydntemde ilk
olarak kaynak goriintiler CNN modeli vasitasiyla boliitlenerek
birlestirme haritasi fmqy olusturulur. Elde edilen birlestirme haritasi
kullanilarak kaynak goriintiiler dogrudan birlestirildiginde testere-disi
etkisi olugmaktadir. Bu etkiyi ortadan kaldirmak igin agirlikli
birlestirme kurali uygulanarak her tarafi iyi pozlannmig goriintii elde
edilmistir. Onerilen yontem literatiirdeki bircok ¢alismaya gore cok
daha hizli, basit ve elde edilen sonuglarin da MEF i¢in tatmin edici
oldugu gériilmiistiir. Makale takip eden sekilde diizenlenmistir: Tkinci
bolimde CNN, iigiincli boliimde onerilen yontem anlatilacaktir.
Dordiincii boliimde onerilen yontem ile elde edilen deneysel sonuglar
verilecektir. Sonu¢ kisminda ¢alismanin bir degerlendirilmesi
yapilacaktir.

Ozellik Cikarimi

Havuzlama
Katmani

Giris
Katman

Konvoliisyon
Katmam

Konvoliisyon
Katmam

2. Evrisimli Sinir Ag1

(Convolutional Neural Network-Cnn)

DL o6zellikle smiflandirma, tamma ve tespit i¢in kullamlan son
yillarda karmasik, ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan birgok problem
¢oziimiinde arastirmacilar tarafindan yaygin ve etkili bir bigimde
kullanilmaya baglayan bir ya da birden fazla ¢ok katmanl yapay sinir
ag1 modeli olarak tanimlanabilir [43]. Konvoliisyonel Sinir Aglart
(CNN) bilgisayarli gorii uygulamalarinda en bagarili sonucu veren ve
en yaygin olarak kullanilan DL mimarisidir. En yaygin olarak
kullanilan CNN modelleri AlexNet [44], VGGNet [45], GoogLeNet
[46], ResNet’tir [47] ve SegNet [48] olarak ifade edilebilir. CNN
modelleri farkli mimariye sahip olmakla birlikte konvoliisyon,
havuzlama (pooling), tam bagh (full-connected) katmanlardan ve
ReLU aktivasyon islevi elemanlarindan olusur [49]. Temel CNN
yapist Sekil 1°de gosterilmistir.

2.1. Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer)

Derin 6grenme aglarmin ilk katmam olan bu katmanda girdi
gorlintiistiniin gri piksel matrisi tizerinde bir filtre gezdirilerek girdi
gorlintiilerden 6zellik ¢ikarimi elde edilmeye ¢alisilir. Elde edilen bu
matrisler Oznitelik haritas1 ya da aktivasyon haritasi olarak
adlandirilir. Bu filtreler kullanilarak goriintii tizerindeki ozellikler
daha belirgin hale getirilerek kenar tespiti, goriintii keskinlestirme ve
goriintlii bulaniklastirma vs. gibi birgok islemler yapilabilmektedir.
Kaynak matris iizerinde konvoliisyon islemi uygulanirken filtrenin
kaynak matrisler tizerinde kag piksel kayacagi adim (stride) degeri ile
belirlenmektedir. Konvoliisyon katmaninda kullanilan adim sayis1
arttikca elde edilen matrisin boyutu daha kiiglik hale gelecektir.
Konvoliisyon katmanini daha iyi anlamak i¢in 7x7 boyutlarina sahip
bir matris, matrise uygulanan 3x3 konvosyonel filtre ve 1 ve 2 adimda
konvoliisyon uygulanmis matris Sekil 2°de gosterilmistir.

Ayrica kaynak matrise konvoliisyon islemi uygulandiginda kenar
piksellerdeki bilgileri kaybetme durumu ortaya g¢ikmaktadir. Bu
dezavantaji ortadan kaldirmak igin dolgulama (padding) islemi
uygulanmaktadir. Literatiirde 0-dolgulama, 1-dolgulama, dairesel
dolgulama ve simetrik dolgulama yontemleri yaygin olarak kullanilan
dolgulama yontemleri olarak listelenebilir [50].

2.2. Havuzlama Katmani (Pooling Layer)
Havuzlama katmanmmin goérevi kendisine gonderilen girdi
matrisindeki One ¢ikan Ozellikleri daha belirgin hale getirmek,

6nemsiz ozellikleri goz ardi etmek ve matris boyutunun azaltilmasini

Smiflama

0000000
Nooo”

Havuzlama Tam Baglanti Cikis
Katmani Katmam  Katmani

Sekil 1. Temel CNN yapisinin sematik gosterimi (Basic CNN structure)
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saglayarak hesaplama maliyetini azaltmaktir. Boylece agin hem
parametre sayist azalacak hem de Ogrenme yeteneginin
gelistirilmesine katki saglanirken agin ezberlemesini azaltacaktir. En
yaygin kullanilan havuzlama yontemleri, ortalama havuzlama (avg-
pooling), en yiiksek havuzlama (max-pooling) ve toplam havuzlama
(sum-pooling) yontemleridir [S50]. Sekil 2°deki sonug¢ matrislerine en
biiyiik ve en kii¢iik havuzlama yontemlerinin uygulanmasiyla elde
edilen sonuglar Sekil 3’te gosterilmistir.

2.3. Tam baglantili katman (Fully connected layer)

Havuzlama katmani ve ReLU aktivasyon iglevinden sonra gelen tam
baglantili katman, kendinden oOnceki tiim alanlara baglidir. Bu
asamadan Once matris halinde bulunan girdi matrislerine bir
diizlestirme (flattening) islemi uygulanarak tam baglantili katmanin
girdi matrisi hazirlanmig olur. Diizlestirme islemi, Sekil 3’te verilen
en biiylik havuzlama islemi ile hesaplanan matrise uygulandiginda
elde edilen sonug Sekil 4’te gosterilmigtir. Farklt CNN mimarilerinde
bir ya da birden fazla tam baglantili katman kullanilabilir. Baz1 CNN
mimarilerinde bu agdan sonra bir seyreltme (dropout) katmam
kullanilmaktadir. Bu katmanda, tam baglantili katmandaki rastgele
secilen noronlarin agirliklart sifira esitlenerek agin ezberlemesinin
Oniine gecilmektedir. Bu katmandan sonra ¢ikis katmani gelmektedir.
Cikis katmaninda bir siniflama yapmak yine bir aktivasyon islevine
ihtiya¢ duyulur. Bu katmanda son zamanlarda yaygin olarak softmax
aktivasyon islevi kullanilmaktadir [50].

2.4. ReLU aktivasyon islevi (ReLU activation function)

CNN aglarinda agin o6grenmesine dogrusal olmayan bir
yaklagim sergilemek adina konvoliisyon katmanlarindan sonra
genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon iglevi kullanilir.

Boylece aga dogrusal olmayan bir Ogrenme Ozelligi
kazandirilir. Sigmoid, tanjant hiperbolik, softmax ve ReLU
yaygin kullanilan aktivasyon islevlerinden bazilaridir. ReLU
son zamanlarda DL aglarinda yaygm olarak kullanilan
dogrusal olmayan bir aktivasyon islevidir. Es. 1’de ReLU
aktivasyon iglevinin matematiksel formiilii verilmistir.

Diizlestirme Islemi

Sekil 4. Diizlestirme islemi. (Flattening operation)

ReLU(x) =
{O, eger x < 0}
X,

x>0

ReLU aktivasyon iglevinin sigmoid ve tanjant hiperbolik aktivasyon
islevlerinden farki, negatif degere sahip noronlarin agirliklarinin 0’a
esitlenerek sadece pozitif noronlar1 aktive eder. Ayrica hesaplama
maliyeti de diger aktivasyon islevlerinden daha disiiktir. ReLU
aktivasyon islevi kullanarak agin daha 6nce sahip olmadigi dogrusal
olmayan Ozellige sahip olmasi saglanir. Boylece dogrusal olmayan
problem ¢oziimlerinde daha iyi sonuglar vermesi beklenir.

M

anoann (ofojfolnyi|n
ofolrfofol1]1 ofoftr]ofofr|1
Gl ol ) 1fo] 202130 [ oy o]t
Llofofrfolojofo]1|o-=83]|32]3 1lololi]ololoo]1]0
ololodrjofoyiffrfol]fr]r]2]1]2] fololofi]olol1]|1]o]
ololofoli]o]1 L[ 22 2] [ofofo]o[1]o]1
OJo)j1faf1|fo ofo[if1]1]1]o0
3x3 3x3
. : : g - : Sonug
T TMatris Konvansiyonel  Sonug¢ Matris Tx7Matris Konvansiyonel p
; . Matris
i Matris e Matris ,
1 |
(a) (b)

Sekil 2. Konvoliisyon islemi: a) Bir piksel, b) Iki piksel kaydirma (Convolution operation: a) One pixel, b) Two pixel stride)

(31314 2] 5) -
313
G122 31
—— 3144
2133203 En Biiylik Havuzlama
UNRERE
1| 2]2]4]2 T
5x5 Matris 1111

En Kii¢iik Havuzlama
L J

(313]4)2]5) T4

3l2f 20 31 n
213103 2|3 .

& =12 En Bilyiik Havuzlama
TRIERE

a1 22 4] 2 B

En Kiigitk Havuzlama
J

5x5 Matris

|
(a)

|
(b)

Sekil 3. En biiyiik ve en kiigiik havuzlama islemi: a) Bir piksel 3x3 havuzlama, b) iki piksel 3x3 havuzlama islemi.

(Max and min pooling operation: a) One stride 3x3 pooling, b) Two stride 3x3 pooling operation.)
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3. Coklu-Pozlanmis Goriintiilerin Cnn Kullanarak
Birlestirilmesi
(Multi-Exposure Image Fusion Using Cnn)

TBB yontemlerinde kaynak goriintiiler birbirlerinin iizerine
gelmeyecek, aralarinda bosluk olmayacak sekilde, diizenli olarak ve
sabit boyutlu bloklara ayrilir (Sekil 5a-b). Kaynak goriintiiler
tizerindeki her bir blok karsilikli olarak kistas iglevleri kullanarak
degerlendirilir. Literatiirde birgok kistas islevi 6nerilmesine ragmen
tim gorilntiiler igin 1iyi sonuglar veren tek bir kistas islevi
Onerilmemistir. Kistas islevi ile ilgili yapilan 6n deneyler ve literatiir
arastirmast sonucunda degistirilmis Laplacian toplami (SML) kistas
islevinin kullanilmasinin daha uygun olacagi goriilmiistiir [7, 9].
Kistas islev degeri yiiksek olan yani iyi pozlanmis blok parcasi
birlestirme haritasina isaretlenir. Ardindan elde edilen birlestirme
haritas1 kullanarak birlestirilmis goriintii elde edilir. Kistas
islevlerinin yani sira, TBB teknikleri, birlestirme sonuglarini 6nemli
Olgiide etkileyen uygun bir blok boyutunun belirlenmesini de
gerektirir. Blok boyutu dogrudan kaynak goriintiilerin i¢erigine ve iyi
pozlanmus, asiri-az pozlanmis bolgelerine baglidir. Her uygulama icin
sabit bir blok boyutu gecerli olmayabilir. Bir blok, farkli
aydinlatmalarda sartlar1 altinda bulunan nesnelerin goriintiisiini
igeriyorsa, o zaman blok genel olarak kismen iyi ve az pozlanmig
bolgelere sahip olacaktir, bu da birlesik goriintiiniin  yanlig
hesaplanmasina sebep olur. Dolayisiyla blok boyutu se¢imi
sonuglarin hassasiyetini oldukga etkilemektedir. Blok boyutu, kistas
islevlerinin bloklarin pozlanma kalitesini daha dogru bir sekilde
6lgmesine izin verecek kadar biiyiik ve kaynak goriintiilerin sadece iyi
ve kotii pozlanmis kisimlarmi ihtiva edecek sekilde boliinebilmesine
imkan verecek kadar kiigiik olmalidir.

Bu ¢alisma kapsaminda blok boyutunun sonug iizerindeki etkisi,
“Balon” veri seti [51] ve Matlab programi kullanarak bir érnek ile
Sekil 5°te gosterilmistir. Sekil 5b ve Sekil 5d°de goriildiigii gibi TBB
yontemlerinde (2,8) konumundaki blok parcalarinin kistas islevi
sonucunda hangi blok pargasi segilirse segilsin sonug olarak hem iyi
pozlanmis hem de kotli pozlanmig bolgeler ihtiva edecektir. Bu
problemi ortadan kaldirmak i¢in ilk akla gelen ¢6ziim, blok boyutunun
diigiiriilmesi olabilir. Ancak blok boyutu azaldigi1 zaman kistas islevi
dogru sonuglar iiretemeyecek ve bdylece yoOntemin bagarimi
azalacaktir. Diger taraftan blok boyutu azaldigi i¢in blok sayist
artacak ve buna paralel olarak yontemin hesaplama maliyeti de
artacaktir. Blok boyutunun biiyiik olmasi durumunda da, bloklar hem
iyi ve hem kotii pozlanmis bolgeler ihtiva edecektir.

Bu sebeple, blok boyutunun se¢imi kac¢inilmaz olarak sezgisel
secimler gerektirir. Blok boyutlarinin ¢ok sayida kombinasyonu
miimkiindiir ve deneme yanilma yoluyla en uygun ¢oziimleri bulmak
oldukga zordur.

Birgok blok tabanli etkili MEF yontemi 6nerilmesine ragmen, MEF
problemleri yapilari itibariyle dogrusal olmayan bir problem oldugu
i¢in, bu yontemlerin tamaminda bu problem mevcuttur. Bu problemi
ortadan kaldirmak igin ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan problem
coziimlerinde etkili sonuglar veren DL yontemlerinden CNN
yontemleri kullanilabilir. Bu ¢alismada CNN yontemi kullanilarak
bolge temelli MEF yontemi onerilmistir. Onerilen yontemin sematik
gosterimi Sekil 6’da gosterilmigtir.

Sekil 6’dan da goriilecegi lizere, onerilen yontemde ilk olarak kaynak
goriintiiler CNN modeli kullanarak fug olusturulur. Kaynak

(a) 50x50 Blok Boyutlu Asiri Pozlannis
Kaynak Goriintii I

(b) I. Kaynak Gériintiiniin (2,8) Konumlu
Blok Parcasi

(c) 50x50 Blok Boyutlu Az Pozlanmis
Kaynak Gortintii 11

(d) 1. Kaynak Gériintiiniin (2,8) Konumlu
Blok Pargasi

Sekil 5. TBB yonteminin dezavantaji. (Disadvantage of TBB methods)

Agirhikh
Fmap

Birlesik
Goriintii

Giris
Goriintisii [
1 C
S e Fma
N p
Giris
Goriintiisti |
1

Sekil 6. CNN kullanarak MEF yontemi (MEF method using CNN)
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goriintiiler, elde edilen birlestirme haritas1 kullanilarak dogrudan
birlestirildiginde birlestirilmis goriintiide Sekil 7°den de goriilecegi
lizere testere-disi etkisi ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumu ortadan
kaldirmak i¢in kaynak goriintiiler birlestirme haritasindaki komgu
piksel degerleri Es. 2 kullanilarak agirlikli birlesme oranlari
hesaplanir.

o X)L fmap(xy) @

s2

w(i,j) =

Burada w(i, j), ilgili piksel degerlerinin agirliklarni, s satir ve

situn  yoniindeki komsu piksel boyutunu ve a=(s-1)/2

belirtmektedir. Es. 3 kullanilarak, kaynak goriintiilerden ( £,(7, /) ve
1,(i, j) ) her tarafi iyi pozlanmus birlestirilmis goriintii ( (7, j) ) elde
edilir.

FGi, ) =w@@, )« LGN+ (1 —w(i, ) *1L30)) 3)
Onerilen yéntemin sézde kodu Sekil 8°de verilmistir.
3.1. Kalite Metrikleri (Quality metrics-QM)

Gorilintiiniin -~ degerlendirme iglemi arastirmacilar i¢in zor bir
problemdir. Literatiirde bir¢ok kistas islevi ve kalite metrikleri
Onerilmistir. Ancak tiim goriintiiler i¢in en iyi sonucu veren bir kistas
islevi ya da kalite metrigi su ana kadar onerilmemistir. Bu sebepten
dolay1 goriintiilerin birden fazla kistas iglevi ya da kalite metrikleri ile
ayrica da gorsel olarak degerlendirilmesi uygun olacaktir. Kalite
metrikleri literatiirde objektif ve referans tabanli kalite metrikleri
olmak iizere iki ana grupta siniflandirilabilir. Bu ¢alismada literatiirde
goriintii birlestirme igin yaygin olarak kullanilan entropi (OMEk) [52],
SML (OMsur) [53], Chen-Blum (QMcs) [54] ve yapisal benzerlik
(OMssim) [55] kalite metrikleri kullanilmugtir.

(a) Birlestirilmis Goriintii

3.1.1. Entropi kalite metrigi (Entropy quality metric)

Entropi bir goriintiiniin igerik bilgisini dlgen kalite metrigi olup
entropi degeri arttikga goriintiiniin kalitesi de artmaktadir. Gri seviye
bir goriintliniin entropi degeri Es. 4 kullanilarak elde edilir [52].

E(x) =— thol Pr(x)log, Pp(x) 4

burada, L griton sayisini, P birlestirilmis resmin normalize edilmis
histogramini ifade etmektedir.

3.1.2. Degistirilmis Laplacian toplami kalite metrigi
(Sum modified Laplaican quality metric)

Bir goriintiinlin kontrast degeri arttik¢a sahip oldugu frekans degeri de
artmaktadir. Boylece yiiksek frekanslarin tespitinde yiiksek geciren
filtre olan Laplacian operatorii kullanilabilir. Ancak yatay ve dikey
yonlerdeki ikinci tiirevler farkl: isaretlere sahip olabilir ve bu da bir
isaretin digerini iptal etmesine sebep olabilir. OMsur, gergek degerleri
yerine, kismi ikinci tiirevlerin mutlak degerlerinin toplanmasindan
dolayr normal Laplacian operatdriinden farklidir. OMsur degeri
yiikseldikce goriintiiniin kalite degeri de artacaktir. OMsmz degeri Es.
5 kullanilarak hesaplanir.

N A Y) MG ACY)]
A I
=21 N=FG=17) = f+1.)) ®)

+H2/ G, )= fGj=D= £, j+D)
SML = ZZVZf(i,j)

(b) Biiyiitiilmiis Goriintii

(c) Biiyiitiilmiis Goriintii

Sekil 7. Birlestirilmig goriintiideki testere-disi etkisi (Saw-tooth effect on fused image)

Basla

e I vel, giris goriintiilerini oku,

e | vel, goriintiilerinden CNN kullanarak finap haritasini olustur,

s  Elde edilen map haritasina gére Es. 2'vi kullanarak agirlikli birlestirme oranlarini hesapla,

e Ls. 3’0 kullanarak kaynak gériintiilerden agirhkh birlestirilmis gériintiiyii olugtur.

Bitir.

Sekil 8. Onerilen yéntemin sézde kodu (Pseudo code of the proposed method)
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3.1.3. Chen-Blum kalite metrigi (Chen-Blum quality metric)

OMcp [53] metrigi, insan gérme modellemesi tarafindan motive
edilen yeni bir algisal goriintii birlestirme kalite degerlendirmesi igin
gelistirilmis bir metriktir. Genellikle birlestirilmis go6riintiiniin
degerlendirmesi i¢in referans alinacak ideal bir goriintii elde etmek
mimkiin degildir. Bu sebeple, giris goriintiilerinden birlestirilmis
gorlintiiye aktarilan bilgi miktar1 Slgiiliir. Bu metrik ile oncelikle
belirli bir kontrast duyarlilig: islevini kullanarak giris goriintiileri
filtrelenir, arkasindan yerel kontrast hesaplanir, daha sonra bir
belirginlik haritas1 (saliency map) olusturulur ve en sonunda genel
kalite degeri hesaplanir. Ocs Es. 6 ile tanimlanir:

Ocs = 0,0, )) (6)

Op, her piksel igin hesaplanan kiiresel kalite indeksidir. Op Es. 7 ile
verilir:

QP(i:j) =wy (i7j)*QI‘F(i>j)+ le(i: j)*leF (i, ) (7)

w, ve w, goriintii kontrastina bagli belirginlik haritasini ifade eder.

O, ve Q, . , bilgi koruma degerleridir.

3.1.4. Yapisal benzerlik kalite metrigi
(Structural similarity index measure quality metric)

OMssiv, referans goriintii ve Dbirlestirilmis goriintii  arasindaki
benzerligi hesaplar. Es. 8 kullanilarak hesap edilir [50].

gz + C) (204, + C3)
W+ 13 +C) + (0f + 05 + ()

QMggiy (I3, 1) = (8)

burada, y; ve iy, I;ve I, goriintiilerinin ortalamasini, a2 ve o, I;ve
I, gorlintiilerinin varyans degerlerini, oq,, I;ve [, goriintiilerinin
kovaryans degerini ifade etmektedir. Ci1 ve C2 degiskenleri sirasiyla
C, = (kL) ve C,=(k,L)* esitlikleri kullanilarak hesaplanir. L
griton sayisi olarak tanimlanir (L = 255). k; ve k2 kiigiik sabitlerdir
(ky = 0.01, k; = 0.03).

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Bu ¢alismada CNN modeli kullanarak iyi pozlanmis bolge temelli
yeni bir MEF yontemi sunulmustur. Yontemin basarimini test etmek

Kodlama

i¢in deneyler Windows 7 isletim sistemi, Intel Core 2.3 GHz islemci,
8 Gb RAM ve Matlab R2018a programi kullanilarak yiiriitiilmiistiir.
Deneylerde kullanilan goriintii setleri hem kendi elde ettigimiz
(Goriintii seti 1) hem de literatiirde yaygin olarak kullanilan MEF
goriintii setlerinden (Goriinti seti 2-5) [36, 51] secilmistir. Elde edilen
birlestirilmis goriintiilerin kalite degerlendirilmesi i¢cin QMEg, OMsui,
OM(cs ve QMssiu kalite metrikleri kullanilmigtir.

CNN modellerinin egitim/test veri setlerinin temini ve egitim
siireclerinin hem uzun siirmesi hem de gelismis Ozellige sahip
donanim elemanlar1 gerektiginden dolayr 6nceden egitilmis CNN
modeli [42] kullanilmustir. Onerilen CNN agimin mimarisi Sekil 9°da
gosterilmektedir.

Birinci ve sonuncu katmanlarda sirasiyla giris ve ¢ikis katmani
kullanilmig diger katmanlarda ise konvoliisyon, ters-konvoliisyon,
havuzlama, yukari Ornekleme katmanlar, ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve piksel tabanli smiflama ic¢in softmax katmani
kullanilmigtir.  Agda kullanilan  konvoliisyon filtreleri, adim,
havuzlama ve dolgulama iglemleri Sekil 9°da gosterilmistir. Birinci
konvoliisyon katmaninda 3x3 filtre, 1-adim ve ilk katmandan gelen
bilgilerden daha fazla faydalanmak adma 1-dolgulama islemi
yapilmigtir. Boylece filtre boyutundan kaynaklanan bilgi kaybi
onlenerek kaynak goriintiiden maksimum Dbilgi ve Oznitelik
¢ikarilmas1 hedeflenmektedir. Konvoliisyon katmanindan sonra
ReLU aktivasyon iglevi kullanilarak problem ¢oziimii i¢in dogrusal
olmayan bir yaklasim sergilenmistir. Birinci ReLU katmanlarindan
sonra 2x2’lik en bilyiik havuzlama islemi uygulanmistir. Béylece agin
parametre sayist ve agirlik miktarlarini 6nemli derecede azaltarak
CNN modelinin  hesaplama maliyetini azaltacak ve agm
ezberlemesine engel olacaktir. En biilyiik havuzlama katmanindan
sonra ikinci konvoliisyon katmaninda 3x3 filtre l-adim ve 1-
dolgulama islemleri yapilarak tekrar en fazla bilgi ve Oznitelik
cikarim hedeflenmistir. Tkinci konvoliisyon katmanindan sonra tekrar
ReLU katmani sonrasinda da ters konvoliisyon katmani kullanilmustir.
Bu katmanda 4x4 filtre 2-adim ve 1-dolgulama islemi yapilmistir.
Sonrasinda yukar1 6rnekleme katmani kullanilmistir. Ardindan 1x1
filtre, 1-adim ve 0-dolgulama islemi igeren konvoliisyon katmani ve
ardindan tekrar yukari 6rnekleme katmani kullanilmistir. Son olarak
siniflama i¢in softmax aktivasyon islevi kullanilmig ve ¢ikisg
katmaninda birlestirme haritasi fiuqp goriintiisii elde edilmistir. Boylece
1yi pozlanmis bolge tespiti igin CNN modeli kullanarak 1yi pozlanmig
bolgelerin siirlari tespit edilmistir. Birlestirilmis goriintiide meydana
gelecek testere etkisini ortadan kaldirmak igin, birlestirme
haritasindaki (fmep) komsu piksel degerleri Es. 2 kullanilarak agirlikli
birlesme haritasi olugturulmus, bu harita tizerinde Es. 3 hesaplanarak
birlestirilmis gortintiiler elde edilmistir.

Kod Cozme

3x3 Konv, 64
Adm: 1
Dolgulama:1

Adim: |
Dolgulama:|1

- Konvoliisyon

2w i

3x3 Konv, 64 4x4 Ters-Konv, 64
Adim: 2
Dolgulama: 1

[:] Dolgulama

Cikis

Ix1 Konv, 2
Adim: 1
Dolgulama: 0

- Relu

I:l En Biiyiik Havuzlama - Yukari Ornekleme Softmax

Sekil 9. Onerilen CNN mimarisi (The proposed CNN architecture)
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Sekil 10°da bu ¢aligma kapsaminda elde edilen goriintii seti (1) ve
literatiirde yaygin olarak kullanilan MEF veri setleri (2-5) [51, 57]
gosterilmistir. Her bir goriintii seti i¢in birinci siitunda asir1 pozlanmig
kaynak goriintiiler gosterilirken ikinci siitunda az pozlanmis kaynak
goriintiiler gosterilmistir. Ugiincii siitunda goriintii setlerine Matlab
R2018a kullanarak TBB yontemi ile elde edilen fumq goriintiileri,
dordiincii siitunda ise 6nerilen yontem ile elde edilen fuqp goriintiileri
gosterilmigtir. Sekil 10’dan goriildiigii gibi gorintii seti 1 icin, TBB
yontemi iyi pozlanmig kisimlarin tespitinde gozle goriiliir hatalar
iirettigi goriilmiistiir. Onerilen yéntemin ise iyi pozlanmus kisimlarin
tespitinde daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Goriintii seti 2 i¢in yine
TBB yontemi problemin dogrusal olmamasi nedeniyle iyi sonug
vermedigi goriilmiistiir. Onerilen yontemin iyi sonug¢ verdigi
gortilmiistiir. Goriintii seti 3 incelendiginde Onerilen yontemin diger

1b- Az Pozlanns
Gor tnti

la- Asirt Pozlanmis
Gortintii

2b- Az Pozlanmis
Goriintii

2a- Asir Pozlanmig
C;ouunu

ﬁ‘.

3a- Asirt Pozlanmis
Goriintii

3b- Az Pozlanmis
Goriintii

4b- Az Pozlanmis
Gortintii

4a- Asin Pozlanmis
Goriintii

Sa- Asirt Pozlanmis
Goriintii

5b- Az Pozlanmis
Goriinti

-

yonteme gore agik¢a daha iyi sonug verdigi goriilmiistir. Goriintii seti
4 i¢in TBB yo6ntemi kotii sonug verirken Onerilen yontemin daha iyi
sonug verdigi gériilmiistiir. Goriintii seti 5 i¢in Onerilen yontem ¢ok
daha iyi sonug¢ verirken diger yontemin ise iyi sonu¢ vermedigi
goriilmektedir. Boylelikle Onerilen yontem fumq olusturmada TBB
yontemine gore oldukg¢a basarili bir performans gosterdigi
sOylenebilir.

Sekil 11°de literatiirde 6nerilen MEF yontemlerinden Mertens [16], Li
vd. [57], Hayat vd. [21] ve Li vd. [58] ile 6nerilen MEF yontemi ile
elde edilmis birlestirilmig goriintiiler kargilastirilmali  olarak
gosterilmigtir. Birlestirilmis goriintiiler, Tablo 1’de erisim adresleri
verilen Matlab kodlar1 kullanarak Sekil 10’da gosterilen goriintii
setleri iizerine uygulanmis, daha adil bir siibjektif kiyaslama

Y — -
. '
* -
TBB Ydntemi Onerilen

finap

Yontem finap

Onerilen

TBB Yéntemi Yontem finap

finap

[T—.-F

i

TBB Ydntemi
fimap

Onerilen
Yontem fimap

TBB Ydntemi P“C“I‘“’-
finap Yontem finap

TBB Yéntemi Onerilen

fimap Yontem finap

Sekil 10. Geleneksel blok tabanli ve sunulan MEF yonteminin fmqp karsilastirilmast.
(fmap comparison of TBB and the proposed MEF method.)
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Mertens [16]

Yéntemi Li [57]Yontemi

Hayat [21]
Y ontemi

Li [58]Yontemi Onerilen Yoéntem

Sekil 11. Onerilen ve literatiirdeki diger MEF yéntemlerle elde edilen birlesik gériintiilerin karsilastirilmasi.
(Comparison of the obtained fused images with the other proposed MEF methods in the literature.)

Tablo 1. Kargilagtirma yapilan MEF yontemleri ve Matlab programi kodlari erigim adresleri
(Compared MEF methods and Matlab program codes access addresses)

Yontem Erigim Adresi Erigim Tarihleri
[16] https://github.com/Mericam/exposure-fusion 11.04.2022
[53] https://github.com/xiaohuiben/MEF-CNN-feature 11.04.2022
[21] https://github.com/ImranNust/Source-Code 11.04.2022
[54] https://github.com/xiaohuiben/fmmef-TIP-2020 11.04.2022

yapilabilmesi adina mavi gergeve ile belirtilen kaynak goriintiiler
eklenerek Sekil 11 elde edilmistir. Sekil 11’in siibjektif degerlendirme
sonucunda, goriintii seti 1 i¢in ikinci yontemin, kirmizi ile isaretli
kisimda kaynak goriintiiden daha aydinlik yapay goriintii elde ettigi
goriilmektedir. Diger yontemlerin ise birbirlerine yakin sonuglar elde
ettigi goriilmektedir. Goriintii seti 2 i¢in Onerilen yontemde isaretli
kismin diger yontemlere gore kaynak goriintilye daha yakin bir
goriintii elde ettigi goriilmektedir. Goriintii seti 3 i¢in ikinci yontemin
yapay parlaklik {rettigi agikga goriilmektedir. Ayrica Onerilen
yontemin igaretli kismi diger yontemlere gore daha iyi bir sekilde
birlestirildigi goriilmektedir. Goriintii seti 4 i¢in Onerilen yontemin
kirmizi ile belirtilen kismu diger yontemlerden daha iyi birlestirildigi
goriilmektedir. Kirmiz: ile belirtilen kismin sol tarafi ise kaynak
goriintiilerin pozlanma degerlerinin farkinin fazla olmasindan dolay1
tim yontemlerde yapay bir gorlintii olugsmustur. Goriintii seti 5 igin
ikinci yontemin yapay bir parlaklik olusturdugu goériilirken diger
yontemlerin iyi sonug elde ettigi gériilmektedir. Onerilen ydntemde
1448

cerceve ile belirtilen kismi diger yontemlerden daha iyi birlestirdigi
goriiliirken kaynak goriintiiler arasindaki pozlanmiglik farkindan
dolay1 yapaylik olustugu goriilmektedir.

Tablo 2’de Onerilen yontem ve diger MEF yontemlerinin
karsilagtirmali olarak kalite metrik sayisal sonuglari verilmistir. Tablo
2’in ilk siitunu kalite metriklerini ifade etmektedir. 2-5. siitunlar ise
literatiirde sunulan ve Onerilen MEF yonteminin kalite metrik
sonuglarini ifade etmektedir. Tablo 2’de belirtildigi gibi; goriintii seti
1, 4 ve 5 igin en iyi QM sonuglarini Onerilen yontem vermistir.
Goriintii seti 2 ve 3 igin QMsmu degeri olarak Li vd. [58] en iyi sonucu
verirken diger QM degerlerinde ise en iyi sonuglar1 6nerilen yontem
vermistir. Boylece Onerilen MEF yonteminin genel olarak
literatiirdeki bazt MEF yontemlerinden QM sayisal degerleri bazinda
daha iyi sonuglar verdigi sOylenebilir. Tablo 3’te Onerilen ve
literatiirde sunulan diger bazi yontemlerin ortalama ¢alisma zamani
degerleri kargilagtirmali  olarak verilmigtir. Tablonun birinci
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Tablo 2. Onerilen ve literatiirdeki diger bazi MEF yontemleri kalite metrikleri degerlerinin sayisal sonuclarmin karsilastiriimasi.

(Comparison of the numerical results of the quality metrics values of the proposed and the other MEF methods in the literature.)

Metrik Mertens [16] Li[57] Hayat. [21] Li vd. [58] Onerilen Yontem
Goriintii Seti 1

QME 7,7871 7,7711 7,8598 7,7714 7,8797
QMsmL 11,8297 8,3764 11,8445 12,0002 12,1981
QMcs 0,6005 0,5194 0,6164 0,6061 0,6519
QMssmm 0,8225 0,8465 0,8254 0,8231 0,8492
Goriintii Seti 2

QME 7,7311 7,4479 7,7062 7,6614 7,7987
QMsmL 21,9574 16,6940 22,0091 22,4206 22,3559
QMcs 0,7035 0,5972 0,6996 0,7078 0,7344
QMssmm 0,8310 0,8601 0,8304 0,8308 0,8656
Goriintii Seti 3

QME 7,3273 6,9086 7,4421 7,4150 7,6264
QMsmL 12,2924 9,3800 12,0351 13,2437 12,5048
QMcs 0,4656 0,4622 0,4699 0,5025 0,5432
QMssmm 0,8183 0,8310 0,8178 0,8130 0,8413
Goriintii Seti 4

QME 7,1565 7,2425 7,2410 7,5603 7,6049
QMsmL 37,0586 24,0542 36,5430 38,3217 39,1433
QMcs 0,5120 0,4823 0,5082 0,5218 0,5372
QMssim 0,8153 0,8381 0,8159 0,8151 0,8472
Gorilintii Seti 5

QME 7,7720 7,5538 7,7783 7,7243 7,7907
QMsmL 12,4731 7,9501 12,2742 12,7664 12,8269
QMcs 0,6035 0,5425 0,5996 0,6229 0,6305
QMssm 0,8194 0,8448 0,8195 0,8176 0,8516

Tablo 3. Onerilen ve literatiirdeki diger baz1 MEF yontemleri ortalama ¢aligma zamam degerlerinin sayisal sonuglarinin
karsilastirilmasi
(Comparison of the numerical results of the average running time values of the proposed and the other MEF methods in the literature)

Veri Seti Ortalama Caligma Zamana (s)
Mertens [16] Li[57] Hayat. [21] Livd. [58] Onerilen Yéntem
Goriintii Seti 1 1,5646 1,5735 2,5230 2,2215 1,3315
Goriintii Seti 2 0,9555 0,9642 1,5725 1,4432 0,9327
Goriintii Seti 3 1,0262 1,1234 1,6197 1,4186 0,8560
Goriintii Seti 4 1,0455 1,2420 1,6637 1,4436 0,9597
Goriintii Seti 5 0,9435 0,9649 1,5030 1,3517 0,9403

siitununda veri setleri, iki ila dordiinct siitunda literatiirde sunulan
diger MEF yontemlerinin ortalama ¢aligma siireleri, son siitunda ise
Onerilen yontemin ortalama ¢alisma siireleri verilmistir. Tablo 3’ten
anlagilacagi tlizere tiim veri setlerinde ortalama ¢aligma
degerlendirmesinde en iyi sonucu Onerilen ydntemin verdigi
sOylenebilir.

Sonug olarak goriintii birlestirmede kullanilan kalite metrik sayisal
sonuglart ve ortalama galigma zamani degerlendirildiginde onerilen
yontemin daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir. Boylece Onerilen
yontemin Ozellikle birlestirilmis goriintiiye hizlica ulagilmak
istenildiginde tercih edilmesi dnerilmektedir. Siibjektif degerlendirme
kisiden kisiye degisiklik arz edeceginden dolayr siibjektif
degerlendirme olarak da tatmin edici sonuglar verdigi sdylenebilir.

Sonuclar (Conclusions)

Bu ¢alismada DL modellerinden ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan
problem ¢6ziimiinde en etkili sonug veren CNN modeli kullanarak iyi
pozlanmis bolge temelli MEF i¢in yeni bir yontem 6nerilmistir. Bolge
temelli MEF yontemlerinde en onemli problem, iyi pozlanmig
bolgelerin tespit edilmesidir. Onerilen yontemde ilk olarak kaynak
goriintiiler CNN modeli kullanilarak fuq haritasi olusturulmustur.

Yeni bir CNN modeli gelistirmek uzun ve zorlu bir siire¢ oldugundan
on egitilmis SegNet temelli CNN modeli kullanilmigtir. Agm
mimarisi konvoliisyon katmani, ReLU aktivasyon islevi, havuzlama
katmani, ters konvoliisyon katmani, piksel tabanli siniflama yapmak
icin softmax aktivasyon islevi ve son olarak da ¢ikis katmanindan
olusturulmustur. Birlestirme haritas1 elde edildikten sonra, kaynak
goriintiiler dogrudan birlestirildiginde birlestirilmis goriintiide testere-
disi etkisi gostermemesi igin agirlikli olarak birlestirilerek her tarafi
iyi pozlanmis birlestirilmis goriintii elde edilmistir. Onerilen yéntem
literatiirde yaygin olarak kullanilan MEF veri setleri ve bizim elde
ettigimiz veri seti igin uygulanmistir. Elde edilen birlestirilmis
goriintiiler OME, OMsur, OMcs ve QMssiv kalite metrikleri kullanarak
degerlendirilmistir. Onerilen yontemin ortalama ¢aligma zamani diger
MEF yontemleri ile kargilagtirilmistir. Onerilen yéntemin hem sayisal
sonuglar hem de gorsel degerlendirme sonuglart neticesinde
geleneksel blok tabanli ve literatirde sunulan bazi MEF
yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Onerilen
yontemde sadece iki kaynak goriintii girisi kullanilmistir. Bundan
sonraki ¢aligmalar i¢in yontem ikiden fazla kaynak goriintii girisi igin
diizenlenebilir. Kullanilan CNN modelinde parametre ayarlamasi
yapilarak elde edilen sonuglar gelistirilebilir. Testere-disi etkisini
ortadan kaldirmak ig¢in kilavuzlu filtre kullanilabilir ve sonuglar
degerlendirilebilir.
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