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Multi-focus image fusion creates a detailed all-focus image by combining two or more images with different
focus values belonging to the same scene. In the proposed study, a new hybrid approach for multi-focus
image fusion is proposed. In this study, while using the automatic feature extraction of the CNN structure,
the successful classification structure of the SVM classifier is used. The flow of the proposed study is given
in Figure A.

Automatic feature extraction
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CNN architecture
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Classification of feature
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method Directly to the fused image alternative fusion rules
Obtaining a fused image
Figure A. Flow diagram for proposed approach
Purpose:

The proposed study aims to create a hybrid classification method including CNN and SVM approaches and
a valuable tool for multi-focus image fusion with effective fusion rules.

Theory and Methods:

This study proposes a multi-focus image fusion approach that classifies image patches as focused and
unfocused. First, the crucial features of the image patches in the source images are extracted with the
originally designed Convolutional Neural Network (CNN) architecture. The extracted features are given to
the Support Vector Machine (SVM) classifier, and the class of the related feature vector is determined. Thus,
binary decision maps are created for each source image. In addition to these decision maps, cases in which
the classifiers stay unstable in the proposed study (giving the same class label for the corresponding image
patches in the source images) are also kept in a matrix. While the stable regions are transferred directly to
the fused image, two different fusion rules are applied for the unstable regions, Gradient-based and Laplace-
based. The application of two different fusion rules is carried out to observe the effect of the fusion rule on
fusion. After the fusion operations, a new image is created with all the details. The performance of the
proposed study is measured by objective assessments using this image.

Results:

In the proposed study, performance measurements are made using the Lytro data set [23] and the data set
prepared by Durga Prasad [24]. When the results are examined, it is seen that the proposed study is superior
to studies in the literature.

Conclusion:

Multi-focus image fusion methods aim to extract correct focus information from the source images to fused
images and to preserve the detailed information in the source images for fused images. The approach
prepared for this purpose and having original designs is expected to be a preliminary assistant for multi-
focus image fusion without the need for expensive hardware.
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Coklu-odakli goriintii birlestirme, ayni sahnenin farkli odak degerlerine sahip iki veya daha fazla
goriintiistiniin birlestirilerek tiim-odakli bir gériintii olusturulmasidir. Tiim-odakli goriintii olugturulurken
temel amag¢ kaynak goriintiilerdeki dogru odak bilgisinin maksimum seviyede birlestirilmig goriintiiye
aktarilmasidir. Onerilen ¢alismada, bu amag dogrultusunda yeni bir hibrit yaklasim onerilmektedir. Bu
yaklagim, goriintiilerden ¢ikarilan O6nemli oOzelliklerin simiflandirilmasi ve etkili fiizyon kurallari ile
birlestirilmesine dayanmaktadir. Ozellik ¢ikariminda, 6zgiin olarak tasarlanan ve basit sistemlerde dahi
kolaylikla g¢aligabilen bir CNN mimarisi kullanilmaktadir. Cikarillan 6zellikler, SVM smuflandiricisina
verilmekte ve 6zellik vektoriiniin odakli ya da odaksiz olarak siniflandirilmasi saglanmaktadir. Siniflandirma
igslemleri sonrasinda her bir kaynak goriintii i¢in ikili karar haritalar1 olusturulmaktadir. Bu karar haritalariin
yaninda, onerilen ¢alismanin 6zgiin yonlerinden birisi de kararsiz bolgelere ait haritalarin da ¢ikarilmasidir.
Bu bolgeler, siiflandiricinin 6zellik vektorlerini tam olarak siniflandiramadigi odakli bolgelerden odaksiz
bolgelere gecis noktalarindan olugmaktadir. Goriintii birlestirmede en 6nemli konulardan birisi de fiizyon
kuralinin segimidir. Onerilen calismada, stmiflandiricinin kesin olarak karar verebildigi noktalar dogrudan
birlestirilmis goriintiiye aktarilirken, kararsiz bolgeler icin iki alternatif flizyon kurali kullanilmaktadir.
Bunlar gradyan-tabanli ve laplas-tabanli fiizyon kurallaridir. Calismada her bir fiizyon kurali i¢in, fiizyon
kurallarinin birlestirmeye etkisi gozlemlenmektedir. Sonug olarak, 6nerilen ¢alismanin performansi objektif
performans metrikleriyle degerlendirilmektedir. Sonuclar incelendiginde, c¢alismanin basit sistemlerde
calisabilen etkili bir fiizyon araci oldugu goriilmektedir.

A new hybrid approach for multi-focus image fusion using CNN and SVM methods
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Multi-focus image fusion creates a new all-focus image by combining two or more images of the same scene
with different focus values. When creating an all-focus image, the primary purpose is to transfer the correct
focus information from the source images to the fused image at the maximum level. The proposed study
implements a new hybrid approach for this purpose. This approach is based on classifying notable features
extracted from images and combining them with effective fusion rules. In feature extraction, a CNN
architecture is used, which is originally designed and can efficiently work even in simple systems. The
extracted features are given to the SVM classifier, and the feature vector classification as focused or
unfocused is provided. After the classification processes, binary decision maps are created for each source
image. In addition to these decision maps, one of the unique aspects of the proposed study is the extraction
of maps of unstable regions. These regions consist of transition points from focused to unfocused regions,
where the classifier cannot fully classify the feature vectors. One of the most critical issues in image fusion
is the choice of fusion rule. In the proposed study, the points the classifier can decide with certainty are
transferred directly to the fused image, while two alternative fusion rules are used for unstable regions. These
are Gradient-based and Laplace-based fusion rules. The effect of fusion rules on fusion is seen by the fusion
of source images separately for each fusion rule. As a result, the performance of the proposed study is
evaluated with objective performance metrics. When the results are examined, it is seen that the study is an
effective fusion tool that can work in simple systems.
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1. Giris (Introduction)

Coklu-odakli goriintii birlestirme, ayn1 sahneye ait iki ya da daha fazla
farkli odak degerine sahip goriintiiniin birlestirilerek tiim-odakli
goriintii olusturulmasidir. Odak problem, goriintiileme cihazlarmdaki
optik lenslerin sinirlt derinliklerdeki nesneleri odaklayabilmesinden
kaynaklanmaktadir [1]. Goriintiilerde yakin mesafedeki nesneler
odakli olurken uzak mesafede bulunan nesneler odak dis1 kalmaktadir.
Bu probleme odaklanan ¢oklu-odakli goriintii birlestirme yontemleri,
mikro-goriintii birlestirme [2], sensor aglar [3], gli¢c devresi denetimi
[4] vb. gibi alanlarda da tercih edilmektedir.

Coklu-odakl goriintii birlestirme yontemleri son yillarda goriintiileme
cihazlarinin artmasiyla ¢ok daha énemli bir yere sahip olmaktadir. Bu
yontemler, temel olarak iki sinifta incelenmekteydi. Doniisiim-tabanl
yontemler ve uzamsal-tabanli yontemler [5, 6]. Son yillarda, derin
6grenme yontemleri diger alanlarda oldugu gibi bu alanda da popiiler
hale geldi. Bu nedenle, derin 6grenmeye dayal1 yaklasimlar bu alanda
tiglincii sinif olarak yerini ald1.

Doniigiim-tabanli yontemler, goriintiilerin frekans bilesenlerinden
faydalanarak birlestirme yapmayi amaglamaktadir. Bu yontemler
temel olarak, ii¢ farkli asamadan olusmaktadir. Ilk olarak, kaynak
goriintiiler farkli doniistimler kullanilarak frekans bilesenlerine ayrilir.
Daha sonra, bu frekans bilesenleri uygun birlestirme kurallar ile
birlestirilir. Sonu¢ olarak, frekans bilesenleri ters doniisiim ile tim-
odakli tek bir goriintilye donistiiriiliir. Bu yontemlerin avantaji,
goriintiilerin farkli frekans bilegenleri kullanilarak detayli bir analize
izin vermesidir. Literatiirde, cok-6lgekli yontemler [7], gradyan-alani
yontemleri [8], seyrek-temsil yontemi [9] ve hibrit metotlar [10] gibi
doniisiim alanina dayali yaklagimlar bulunmaktadir.

Uzamsal-tabanli yontemler, kaynak goriintiilerin piksel parlaklik
degerlerinden yola ¢ikarak goriintii birlestirme yapmaktadir. Bu
yaklagimlar, doniisiim-tabanli yaklasimlara gore daha az tercih
edilmektedir. Ciinkii, goriintiilerdeki piksel parlaklik degerleri odak
degerlerini bulmak i¢in yeterli olmamaktadir. Bu tiir yontemler,
piksel-tabanli [11], blok-tabanli [12] ve alan-tabanli [13] olmak {lizere
3 gruba ayrilmaktadir. Tim bu yaklasimlar, dogrudan piksel parlaklik
degerlerini kullanmaktadir.

Derin 6grenmeye dayali yontemler, son yillarda her alanda oldugu
gibi bu alanda da popiiler hale gelmistir. Bu yaklasimlarin, goriintiiler
izerinde baskin Ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabilmesi c¢oklu-
odakl1 goriintii birlestirme i¢in olduk¢a dnemlidir. Literatiirde, farkli
derin dgrenme yontemleri kullanilmaktadar. flk olarak, Liu vd. [14],
derin 6grenme yontemini goriintii birlestirme amacina uygun olarak
kullanmigtir. Bu ¢aligmada, Evrigimli Sinin Aglart (CNN) mimarisine
dayanan bir goriintii birlestirme yapilmistir. Derin 6grenmeye dayali
yaklagimlar, bu c¢alisma sonrasindan giderek yayginlasmistir.
Literatiirde, Onerilen yaklasimlar genellikle kaynak goriintiilerin
odakli veya odaksiz olarak siniflandirilmasina dayanmaktadir. Tang
vd. [15], kaynak goriintiilerden ¢ikarilan yamalarin odakli veya
odaksiz olarak siniflandirilmasia dayanan CNN mimarisi tabanli bir
yaklasim Onermistir. Bu yaklagim ile basarili bir birlestirme
yapmaktadirlar. Amin-naji vd. [16] ve Ma vd. [17] ise siniflandirma
dogrulugunu ensemble 6grenme teknigi ile artirarak g¢oklu-odakli
goriintii birlestirme alanina katki yapmiglardir. Yan vd. [18] ise CNN
mimarisine Yapisal Benzerlik Indeksi (SSIM) kayip fonksiyonu
uygulayarak odakli ve odaksiz bolgeleri birbirinden ayirabilecek bir
yaklasim olusturmuslardir. Jung vd. [19], gradyan-tabanl bir kayip
fonksiyonu igeren bir ag tasarlamig ve basarili bir birlestirme
yapmislardir. Bu yaklasimlarin yaninda literatiirde farkli yaklagimlar
[20, 21] da Onerilmekte ve bu yaklagimlarin sayisi artarak devam
etmektedir.

Bu calismada, ¢oklu-odakli goriintii birlestirme igin yeni bir hibrit
yaklagim Onerilmektedir. Bu yaklagim, kaynak goriintiilerin odakli
veya odaksiz olarak siniflandirilmasina dayanmaktadir. Siniflandirma
islemi igin ilk olarak zengin bir egitim seti hazirlanmaktadir. Daha
sonra, tasarlanan 6zgiin CNN mimarisi ile bu mimarinin literatiirdeki
kullaniminin aksine goriintiilerin 6nemli 6zellikleri otomatik olarak
cikarilmaktadir. Bu 6zellik vektorleri, optimum parametreleri Grid
Arama yaklagimi ile bulunan Destek Vektor Makineleri (SVM)
siniflandiricilarina giris olarak verilmekte ve odakli veya odaksiz
olarak siiflandirilmaktadir. Bu islem her bir kaynak goriintii igin
yapilmakta ve karar haritalar1 olusturulmaktadir. Ozellikle, kaynak
goriintillerde  odakli  bolgelerden odaksiz  bolgelere  geciste
siiflandiricilar genellikle hatali sonuglar (her bir goriintii yamasinin
odakli olarak etiketlenmesi) vermekte ve kararsiz kalmaktadir. Bu
bolgeler kararsiz bolge olarak adlandirilmaktadir. Onerilen yaklasim,
literatiirdeki yontemlerin aksine etkili iki farkl fiizyon kurali olarak
birlestirilmektedir. Bu kurallar gradyan-tabanli fiizyon kurali ve
laplas-tabanl1  fiizyon kurahidir. Kararli bolgeler dogrudan
birlestirilmis gorintiiye aktarilirken kararsiz bolgeler bu fiizyon
kurallari ile aktarilmaktadir. Sonug olarak tiim-odakli birlestirilmis
goriintiiler olusturulmaktadir. Onerilen yaklasimin 6zgiin yanlari
maddeler halinde agagida belirtilmektedir.

Zengin bir egitim veri seti olugturulmasi.

Tasarlanan 6zgiin CNN mimarisi ile otomatik 6zellik ¢ikarimi.

CNN ve SVM yontemlerinin hibrit olarak kullanilmasi.

Kararl ve kararsiz bolge tespiti yapilarak, kararsiz bolgelerde etkili

fiizyon kurallart kullanilmast.

e Basit sistemlerde bile kolaylikla calisabilecek etkili bir fliizyon
yaklagimi.

e Grid Arama yontemi ile optimum parametrelerin belirlenmesi.

2. Teorik Metod (Theoretical Method)

Bu calismada, g¢oklu-odakli goriintii birlestirme igin hibrit bir
yaklagim Onerilmektedir. Bu yaklagim, kaynak goriintiilerin odakli
veya odaksiz olarak smiflandirilarak her bir goriintii i¢in karar
haritasinin ~ olusturulmast  ve olusturulan karar haritalariin
birlestirilerek tiim-odakl bir goriintii elde edilmesini amaglamaktadir.
Siniflandirmaya dayali yaklagimlarda en énemli noktalar zengin bir
veri seti olusturulmasi ve 6zellik ¢ikarimidir. Bu ¢aligmada, egitim
veri seti Cifar-100 [22] wveri seti kullanilarak 6zgiin olarak
olusturulmustur. Veri seti olusturulmasi bolim 2.1°de detayli olarak
verilmektedir. Smiflandirma yontemleri icin goriintiilerin hangi
ozelliklerinin daha énemli oldugunun tespiti oldukea zordur. Ozellik
cikarimlar1  genellikle deneme yamlma metodu kullanilarak
yapilmaktadir. Bu durum hem vakit kaybina neden olmakta hem de
basarili smiflandiricilar elde edilememektedir. Onerilen ¢alismada,
insan gozetimi olmadan goriintiilerin dénemli 6zelliklerini otomatik
olarak belirleyebilen 6zgiin bir CNN mimarisi tasarlanmaktadir. Bu
mimarinin detaylar1 bolim 2.2°te verilmektedir. Cikarilan 6zellikler,
SVM smiflandirici modelinin olusturulmasinda kullanilmaktadir.
SVM siniflandirict modeli olusturulmasi ve detaylari boliim 2.3’te
verilmektedir. Coklu-odakli goriintii birlestirme yoOntemlerinde
kullanilabilecek veri seti sayisi siirlidir. Lytro veri seti [23] ve Durga
Prasad tarafindan hazirlanan veri seti [24] bunlar igerisinde en
onemlileridir. Lytro veri seti renkli gorilintiilerden olusurken, diger
veri seti gri seviye goriintiilerden olusmaktadir. Onerilen ¢alismada,
her iki veri setinden 6rnekler de kullanilmaktadir.

Bu veri setlerinden alinan kaynak goriintiiler ilk olarak tasarlanan
CNN mimarisinin giris katman1 boyutlarina uygun olarak oOrtiisen
32x32lik bloklara ayrilir. Daha sonra her bir blok ayri ayri CNN
mimarisine beslenerek her bir bloga ait 6zellikler ¢ikarihir ve bu
ozellikler egitilmis SVM modeline giris olarak verilir. CNN yaklagimi1
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hem ozellik ¢ikariminda hem de siniflandirma igin basarili bir
yaklagimdir. Fakat CNN yaklagiminin yavas olmasi ve bellek
gereksinimi ¢ok fazla olmasi nedeniyle smiflandirma igin bu
caligmada tercih edilmemektedir. Bu ¢alismada milyonlarca piksel ile
caligmak yerine bu pikselleri en iyi nitelendirebilecek bir 6zellik
vektori olusturulmasi ve bu vektoriin basit ve etkili bir siniflandirma
yaklasimi ile smiflandirilmasi amaglanmaktadir. Boylece CNN
mimarisinin etkili 6zellik ¢ikarimindan faydalanirken ayni zamanda
SVM yaklagimmin hizli ve dogru karar verme ozelliklerinden
faydalanilmigtir. SVM, siiflandiricist odakli bolgeler igin 1 ¢ikigini
verirken odaksiz bolgelerde 0 ¢ikisini vermektedir. Her bir blok i¢in
smiflandirma islemi tekrarlanir ve bdylece her bir kaynak goriintii igin
ikili karar goriintiileri olusturulur. Bu asamada Onerilen ¢aligma
literatiirdeki diger yontemlerden ayrilmaktadir. Smiflandiricilar bazi
durumlarda odakli ve odaksiz bolgeleri ayirmakta zorlanir ve her
kaynak goriintii i¢in ayni sonucu iiretir. Bu durumlar genellikle odakl
bolgelerden odaksiz bdolgelere gecis noktalarinda ortaya ¢ikar.
Onerilen caligmada, kararsiz bélgeler igin farkl bir birlestirme kurali
uygulanir. Kararli bolgeler dogrudan birlestirilmis  goriintiiye
aktarilirken, kararsiz bolgeler icin iki farkli birlestirme kurali
denenmektedir. Bunlar gradyan-tabanli ve laplas-tabanli filizyon
kurallaridir. Bu kurallar boliim 2.4’te detayli olarak verilir. Kararsiz
bolgelerin birlestirilmis goriintitye dogru olarak aktarilmasi oldukca
6nemlidir ¢ilinkii bu noktalar géz ard: edildiginde incelenmesi kolay
net goriintiiler elde edilemeyecektir. Birlestirme islemlerinden sonra
tiim-odakli tek bir goriintii olusturulur ve yodntemin performansi
objektif &lgiim metrikleri yardimiyla degerlendirilir. Onerilen
caligmaya ait akig diyagrami Sekil 1 ile verilmektedir.

2.1. Egitim veri seti olusturulmast (Creating training data set)

Onerilen calismada, odakli ve odaksiz bdlgelerin smiflandiriimasina
dayanan bir yaklasim 6nerilmektedir. Siniflandirma islemi i¢in zengin
bir egitim veri kiimesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Egitim veri seti odakli
ve odaksiz goriintii yamalarindan olugmaktadir. Bu veri seti
olusturulurken Clfar-100[22] veri setinden faydalanilmistir. Cifar-
100 veri seti 100 farkli siniftan olusmakta ve her sinifta 600 drnek
bulunmaktadir. Bu 6rnekler 32x32 boyutunda renkli gériintiilerdir.
Onerilen ¢alismada, 6zellik ¢ikariminda kullanilan CNN mimarisinin
girisi de bu nedenle 32x32 olarak sec¢ilmistir.

Veri setinde odakli pargalar dogrudan Cifar-100 veri setinden alinan
60.000 goriintiiden olugmaktadir. Odaksiz yamalar olusturulurken ise
farkli filtre boyutlarinda  (3x3,5x5,7x7,9x9) gauss, hareket
bulaniklagtirma yontemleri uygulanarak 120.000 odaksiz yama elde
edilmektedir. Veri setlerinde farkli tiirde ve farkli biiyiiklikte
bulaniklik igeren goériintiiler bulunmaktadir. Bu nedenle Onerilen
calisma icin farklh degerlendirmeler ve denemeler yapilmis olup en
uygun sonucun 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre boyutu ile gauss ve hareket
bulaniklagtirma yapildiginda alindigi goriilmistiir. Ayrica hareket
(motion)  bukaniklandirmasinda  bulaniklandiricinin =~ yonii  ve
yogunlugu parametreleri bulunmaktadir. Bu parametreler igin
optimum degerler farkli denemeler sonucunda sirasiyla 45 derece ve
0.5 olarak belirlenmistir. Hem gauss hem de hareket bulaniklastirma
filtrelerinin farkli parametreleri igin egitimler yapilmis ve her bir filtre
icin parametreler belirlenmistir. Egitim veri seti toplamda 180.000
goriintiiden olugmaktadir. Calismada, odakli yamaklar igin 1 etiketi
verilirken odaksiz yamalar i¢in O etiketi verilmektedir. Ayrica egitim
yapilirken veri setinin %70°1 egitim %30’u test verisi olarak
kullanilmaktadir. Onerilen yaklasimda test ve egitim setleri
aynistirilirken  tabakali  6rnekleme (stratified holdout) yontemi
kullanilmigtir. Tabakali 6rnekleme, tim popiilasyondan verilerin
rastgele sec¢ilmesini iceren basit rastgele orneklemeden farklidir. Bu
yontemde veri setindeki her olasi Ornegin esit olasilikla temsil
edilmesi saglanir ve bdylece veri setinin daha iyi kapsanmasi saglanir.
1126

2.2. Probleme uygun CNN mimarisi tasarlanmasi
(Designing a CNN architecture suitable for the problem)

CNN mimarisi, siiflandirma problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Coklu-odakli  gériintii  birlestirme de CNN
mimarisinin siklikla kullanildig1 alanlardan birisidir. Bu alanda derin
o6grenme kullanihirken goriintii yamalarinin odakli veya odaksiz
olarak siniflandirilmasi ele alinmaktadir. Literatiirde, genellikle yeni
bir ag tasarlamak yerine 6nceden egitilmis aglar tercih edilmektedir.
Onceden egitilmis aglar, ¢ogu alanda basarili olsa da goriintii giris
boyutunun degistirilememesi, gelismis sistemlere ihtiya¢ duymast
gibi dezavantajlara sahiptir. Ayrica, literatiirdeki ¢alismalar derin
aglart dogrudan siniflandirma yapmak i¢in kullanmaktadir. Halbuki
bu aglar cok iyi birer dzellik ¢ikaricidir. Onerilen calismada tasarlanan
6zgiin CNN mimarisi basit sistemlerde calisabilmekte, giris boyutu
esnek olarak degistirilebilmektedir. Bu ¢alisma i5 8. Nesil islemcili,
8GB bellege sahip bir masaiistii bilgisayar ile yapilmistir. Ayrica
caliymada CNN mimarisinin insan gdzetimi olmadan otomatik 6zellik
¢ikarimi 6zelliginden faydalanilmistir.

Tasarlanan CNN mimarisi, girig, konvoliisyon, normalizasyon,
aktivasyon ve tam-baglantili katmandan olusmaktadir. Giris katmani,
32x32’lik goriintiileri girdi olarak almaktadir. Konvoliisyon katmani,
ozellik ¢ikariminda 6nemli olup filtre boyutu ve filtre sayisi gibi
parametreler almaktadir. Onerilen mimaride, 4 konvoliisyon katmani
bulunmakta her katmanda 3x3 boyutunda filtreler kullanilmaktadir.
Filtre sayis1 ise ag derinlestikge artmaktadir ve baglangigtan son
katmana dogru sirasiyla 48,96,128 ve 164 olarak segilmektedir.
Ayrica, her bir konvoliisyon katmanini normalizasyon ve aktivasyon
katmanlart izlemektedir. Normalizasyon katmani verileri belirli bir
standart sapma etrafinda toplayarak egitimin hizlanmasini saglamakta
ve baglangi¢c parametrelerinin segilmesinin Onemini azaltmaktadir.
Aktivasyon katmani olarak, leakyRelu katmani kullanilmaktadir. Bu
katman hem pozitif hem de negatif degerlerin 6grenebilmesine imkan
saglamaktadir. Bdylece, gradyan Olmesi gibi sorunlarin Oniine
gecerek egitimin  basarili  bir sekilde yapilmasina olanak
saglamaktadir.

Ogrenme yontemlerinde yasanan en biiyiik sorunlardan birisi agin
ezberlemesidir. Ezberleme genellikle veri setlerinin diisiik varyans
dagilimina sahip olmasi ve veri setinin s1g olmasindan
kaynaklanmaktadir. Onerilen caligmada bu sorunun 6nlenmesi igin
farkli parametreler kullanilmistir. Veri setinin zenginlestirilmesi igin
ilgili veriye farkli transformasyonlar uygulanmaktadir. Boylece
verinin s1g olmasindan kaynaklanabilecek ezberlemenin Oniine
gecilmektedir. Ezberlemeye neden olan diger bir durum veri setinin
dagiliminin diizenli olmamasidir. Tasarlanan mimaride kullanilan
batch normalizasyon katmani verinin diizenlenmesine yardimci
olmaktadir. Ayrica yine verinin diizenli hale getirilmesi i¢in egitim
secenegi olarak L2 diizenlilestirmesi yontemi veriye uygulanmistir.
Sonug olarak hem veri seti zenginlestirilerek hem de veri dagilimi
diizenli hale getirilerek ezberleme sorununun oniine gegilmistir. CNN
mimarileri igin en 6nemli konulardan birisi de hiper parametrelerin
se¢cimidir [25]. Bu mimarilerde genellikle Ogrenme Kkatsayisi,
optimizasyon yontemi, grup (batch) boyutu ve tur sayis1 6nemli
parametrelerdendir. Onerilen caligmada bu parametreler belirlenirken
Grid Arama yontemi kullanilmigtir. Boylece maksimum dogrulugu
verebilecek optimum parametrelere ulagilmigtir. Grid arama yontemi
sonucu 0grenme katsayis1 0.01, optimizasyon yontemi adam, batch
boyutu 8 ve tur sayist 10 olarak belirlenmistir. Bu parametreler
kullanilarak ag egitilmis ve 6zellik ¢ikarimina hazir hale getirilmistir.
Tasarlanan CNN mimarisi Sekil 2 ile gosterilir.

2.3. SVM yéntemi ile ézelliklerin siniflandiriimasi
(Classification of features using SVM method)

Bir onceki bolimde CNN mimarisinin tasarlanmasi ve egitilmesi
anlatilmaktadir. Egitilen bu mimari artik 6zellik ¢ikarimi i¢in hazirdir.
Ozellik ¢ikarimi yapilirken, CNN mimarisinin son katmanida
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Kavnak Gorianti 2

Ozgiin @sarlanan CNN mimarisi ile
otomatik dzellik gkanm

Ozellik vektdrlerinin SVM vintemi ile
amflandinlmas:

Her bir kaynak goriinti igin karard: ve
kararsiz bdlgelenn belirlenmesi

Kararsiz bolgelere ait pikseller igin iki alternatif
flizvon kurali uvgulanmast

(gradvan-tabanli. laplas-tabanli)

r

'

¥
Kararli bblgelere ait pikseller dogrudan
birlestirilmi § gdruntiive aktanlmasi

L

Birlestirilmis gorintii elde edilmesi

Birlestirilmis Gorinti

Sekil 1. Onerilen caligmanin akis diyagrami (Flow diagram for proposed method)

bulunan tam-baglantili katman kullamlmistir. Onerilen galigmada,
egitilmis agdan elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmas: i¢in SVM
smiflandiricist  kullanilmistir.  Destek  vektdr makinesi, egitim
verilerindeki herhangi bir noktadan en uzak olan iki simif arasinda bir
karar smir1 bulan vektor uzay: tabanli makine 6grenme yontemidir
[26]. Bu yontemin, uygun bir ¢ekirdek islevi ile herhangi bir karmagik
sorunu ¢ozebilmesi, yerel optimumlara takilmamasi, yiiksek boyutlu

verilerle de caligabilmesi, ezberleme sorunun az olmasi gibi

avantajlar1 vardir. Bu avantajlar, SVM yontemini her alanda cazip
hale getirmektedir.

Onerilen galismada ilk olarak, Cifar-100 veri setinden elde edilen veri
seti kullanilarak bu veri setindeki her bir goriintii i¢in egitilmis CNN
ag1 ile 6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu 6zellik vektorleri kullanilarak SVM
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Giris (32x32)

Conv2d(3x3.48

LeakyvRelu

BatchNormalization

Conv2d(3x3.96)

BatchNormalization Katmam

Conv2d(3x3,12
BatchNormalization Katmam

Conv2d(3x3,164

Sekil 2. Tasarlanan CNN mimarisi (Designed CNN architecture)

smiflandirict modeli olusturulur. SVM simiflandiricisinin optimum
parametreleri bulunurken Grid Arama yaklagimi kullanilmis olup bu
yaklasim sonucunda en basarilt sonucu rbf ¢ekirdeginin verdigi tespit
edilmigtir. Bu modelin basarist test wverisi kullanilarak test
edilmektedir. SVM smiflandirict modelinin  basarist  dogruluk,
duyarlik, 6zgiilliik, hassasiyet metrikleri kullanilarak hesaplanmakta
ve Tablo 1°de verilmektedir.

Tablo 1. SVM simiflandiricisi performans degerlendirmesi
(SVM classifier performance evaluation)

SVM Siniflandirict Basarisi
Duyarlik

Ozgiillik ~ Hassasiyet ~ F-Olciimii

0.9959 0.996 0.996

Dogruluk
0.996 0.998

1128

Tablodan goriilecegi gibi SVM smiflandiricist goklu-odaklr goriintii
yamalarmin siniflandirilmasinda oldukga basarilidir.

2.4. Uygulanan fiizyon kurallar: (Fusion rules)

Coklu-odakli goriintii birlestirme yontemlerinde, basartyr 6nemli
derecede etkileyen faktorlerden birisi de flizyon kurallarinin
secimidir. Segilecek fiizyon kurali, kaynak goriintiilerdeki odak
bilgisini dogru olarak birlestirilmis goriintiiye aktarabilmeli ve kaynak
goriintiilerdeki kenar, kdse vb. gibi detay bilgilerini birlestirilmis
goriintiiye aktarabilmelidir. Onerilen ¢alisma, kaynak goriintiilerdeki
piksellerin siniflandirilmasi ve her bir kaynak goriintii i¢in ikili karar
haritalart  olusturulmasina dayanmaktadir. Ayrica, ¢aligmada
siniflandiricilarin kararsiz kaldigi durumlar da ayr bir ikili haritada
tutulmaktadir. Bu durum, dinamik etkili bir fiizyon kurali
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olusturulmasina olanak saglamaktadir. Tasarlanan fiizyon kuralinda,
kararli bolgeler dogrudan birlestirilmis goriintilye aktarilirken,
kararsiz bolgeler igin iki alternatif fiizyon kurali dnerilmektedir. Bu
kurallar gradyan-tabanli flizyon kurali ve laplas-tabanli flizyon
kuralidir.

Kararli bolgeler igin uygulanan flizyon kurali Es. 1 ile verilmektedir.
Esitlikte, birlestirilmis goriinti BG, kaynak goriintii KG ve karar
haritas1 KH ile temsil edilmektedir.

BG(i,j) = KHyg1 (i, ))xKG1(i,j) + KHyg, (i, )xKG2(i, j) (1

Kararsiz bolgeler i¢in alternatif fiizyon kurallar1 kullanilmaktadir.
Gradyan-tabanli fiizyon kurali, goriintiilerin analizinde iyi bir
yardimei olan gradyana dayanmaktadir. Gradyan, goriintiilerin detay
bilesenleri icin yiiksek degerler alirken, yumusak gegise sahip
bolgelerde diisiik degerler almaktadir. Bu analiz, detay bilesenlerini
korumayi amaglayan ¢oklu-odakli goriintii birlestirme yontemleri i¢in
olduk¢a uygundur. Gradyan-tabanli fiizyon kurali adim adim
asagidaki gibidir;

e Ik olarak her bir kaynak goriintii i¢in gradyan biiyiikliikleri
hesaplanir. {lk kaynak gériintii i¢in bu biiyiikliikler Gmag, ile
temsil edilirken ikinci kaynak goriintii i¢in Gmag, ile temsil
edilmektedir.

e ikinci asama olarak kaynak gériintiilerdeki karsilik diisen gradyan
degerleri oranlanarak, karsilik diisen piksellerin birlestirilmis
gbriintli i¢in 6nem oranlar1 bulunmaktadir. Onem oranlarmin
hesaplanmasi Es. 2 ile verilmektedir. Esitlikte nem oranlar1 OO ile
temsil edilmektedir.

AN ) — Gmag, (i.j)
006N = Grag@remagin @
e Son agama birlestirme agamasidir ve Es. 3 ile verilmektedir.

BG(i,j) = 00(,)x KG1(i,j) + (1 = 00(, ))xKG2(i, ) 3)

Laplas, bir goriintliniin ikinci uzamsal tiirevlerini hesaplayarak
kenarlar1 bulmay1 amaglayan bir operatordiir. Tipki gradyan filtresi
gibi, Laplas filtresi de piksel yogunluklarinin 6nemli dl¢iide degistigi
bolgeleri vurgular. Bu nedenle ¢oklu-odakli goriintii birlestirme igin
oldukca uygundur. Laplasin gradyana gore farklilig1 giiriiltiiyli daha
1yi bastirmasi ve sadece goriintiideki 6nemli bolgeleri vurgulamasidir.
Laplas-tabanli flizyon kurali da kararsiz bolgeler i¢in uygulanmig
olup, islem adimlar1 asagidaki gibidir;

e ilk olarak her bir kaynak goriintii icin laplas biiyiikliikleri
hesaplanir. ilk kaynak goriintii igin bu biiyiikliikler Lapmag; ile
temsil edilirken ikinci kaynak goriintii i¢in Lapmag, ile temsil
edilmektedir.

e ikinci asama olarak kaynak gériintiilerdeki karsilik diisen gradyan
degerleri oranlanarak, karsilik diisen piksellerin birlestirilmis
gbriintli i¢in 6nem oranlar1 bulunmaktadir. Onem oranlarmin
hesaplanmasi Es. 4 ile verilmektedir.

Lapmag, (i.j) 4)

000L)) = opmag, G+ Lapmag; @)

e Son agama birlestirme agamasidir ve Es. 5 ile verilmektedir.
BG(i,j) = 00, j)x KG1(i,j) + (1 - OO(i,j))xKGZ(i,j) 5)
2.5. Performans 6l¢iim metrikleri (Performance measurement metrics)

Coklu-odakli birlestirme temel olarak kaynak goriintiilerdeki dogru
odak bilgisinin birlestirilmis goriintiiye aktarilmasmi ve kaynak

goriintiilerdeki dogru kenar, kdse vb. gibi Onemli bilgilerin
birlestirilmis goriintiide korunmasini amaglamaktadir. Bu amaglarin
ne kadar dogru olarak yerine getirildigi, performans 6l¢iim metrikleri
ile Olciilmektedir. Bu g¢aligmada literatiirde siklikla tercih edilen,
Karsilikli Bilgi (MI) [27], Petrovic vd. metrigi (Q42/F) [28], Chen-
Blum vd. metrigi (Q¢p) [29], Diizlemsel Frekans (SF) [30], Yang vd.
metrigi  (Qy) [31], Standart Sapma (STD) metrikleri tercih
edilmektedir. MI metrigi, kaynak goriintiilerden birlestirilmis
goriintitye aktarilan dogru bilgi miktarmi verir. Q45/F metrigi kaynak
goriintiilerden birlestirilmis goriintiiye aktarilan dogru kenar bilgisi
orant vermektedir. Q-p metrigi, Chen Blum tarafindan onerilen ve
insan gorsel sistem modellerine dayali bir kalite degerlendirme
yontemidir. SF ve STD metrikleri birlestirilmis goriintiideki detay
bilgisi miktarm1 vermektedir. Qy, Yang vd. tarafindan 6nerilen ve
kaynak goriintiiler ile birlestirilmis goriintii arasindaki benzerligi
kullanan objektif bir metriktir. Onerilen caligmada, tiim bu metrikler
yardimiyla ~ ¢aligmanin  performans:  degerlendirilmis  ve
karsilagtirmalar yapilmistir. Kullanilan metriklerin  detaylari alt
boliimlerde verilmektedir.

2.5.1. Karsilikl bilgi (MI)
Karsilikli bilgi metrigi, kaynak goriintiilerden birlestirilmis goriintiiye

aktarilan dogru bilgi miktarin1 6lgmektedir. Bu metrik Es. 6-Es. 8 ile
hesaplanmaktadir.

Par(af

lar = Sas Par (@, f) log 5220 (©)
Ppr(b.f)

Igp = X, s Ppr (b, f) log PB?Z)PF(f) Q)

Iyr ve Igp degerleri sirasiyla A goriintiisiinden F goriintiisiine ve B
goriintiisinden F goriintiisiine aktarilan bilgi miktarini gdsterir. P ise
entropiyi temsil eder. Bu degerler, kullanilarak Es. 8’de toplam bilgi
miktar1 hesaplanir.

MI = Ip + Iy (3)
2.5.2. Petrovic vd. metrigi (Q4?/F)

Q*4B/F metrigi, kaynak goriintiilerdeki kenar bilgisinin birlestirilmis
goriintiide hangi oranda korundugunu gostermektedir. Bu metrik, 0 ile
1 arasindan deger almaktadir. Metrik sonucu, 1’e ne kadar yakinda
yontem o kadar basarilidir. Metrik Es. 9-Es. 13 yardimiyla
hesaplanmaktadir.

GAF (n,m) ve A4F (n,m) srasiyla A gériintiisiinden F goriintiisiine
aktarilan kenar bilgisinin giicii ve yoniinii gosterir ve Es. 9-Es. 10 ile
hesaplanir.

gr(nm)

if ga(n,m) > gr(n,m)

GAF(TL, m) — ga(nm)’ (9)
M, otherwise
gr(n,m)
laa(nm)—agp(nm)|-=
AAF(n,m) — | 4 EF 2| (10)

2

Q4 (n,m) and QZF (n,m)degerleri A ve F goriintiisiiniin kenar
baglantilarini verir. Bu esitliklerde bazi sabitler kullanilir. Bu sabitler
I'g,x g, o gvela, ka, co’dir ve kenar giiciinii hesaplamada kullanilir.
Hesaplamalar Eg. 11-Es. 12 ile verilmektedir.

T
AF — g
g (n,m) = Ltora AT (m—ag) (11)
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AF - Fa
Qz (nm) = T+ oraAAF m)—oq) (12)

Sonug olarak Es. 13 ile kaynak goriintiilerden birlestirilmis goriintiiye
aktarilan kenar miktar1 bulunur.

QAB/F = L I @AF L HWAGN+QBF (L HWE (L)) (13)
T WAGN+WEB ()

J=1

2.5.3. Chen-Blum vd. metrigi (Qcg)

Insan gérme sistemini temel alan Q. metrigi[29], bir goriintii
flizyon kalite degerlendirme yontemidir. Metrik Es. 14 ile
hesaplanmaktadir.

Qc(x,y) = 2406, ¥)Qur(x,y) + A5 (x, y)Qpr (X, ¥) (14)

Esitlikte A4 ve A, A ve B kaynak goriintiileri i¢in belirginlik haritasini
vermektedir. Qur ve Qpp degerleri ise kaynak goriintiler ile
birlestirilmig goriintii arasindaki kenar iliskisini vermektedir.

2.5.4. Diizlemsel frekans (SF)

SF metrigi, birlestirilmis goriintiideki kenar miktarin1 hesaplamada
kullanilir. Hesaplamalar Es. 15-Es. 17 ile verilir.

SF = VRF? + CFZ (15)

RF ve CF degerleri satir ve siitun frekanslarini ifade eder. RF degeri,
gorilintiiniin satirlarinda bulunan kenar, kose vb. bilgisini verirken CF,
goriintiilerin slitunlarindan bulunan kenar, kdse vb. bilgilerini verir.

RF = | Y0 SN [F () = f(x,y — DI? (16)
CF = | ¥M, SN [f(ey) — f(x — 1L,y)]? (17)

Bu esitliklerde M ve N sirasiyla goriintiiniin satir ve siitun sayisini
ifade ederken f'ile orijinal sinyal ifade edilmektedir.

2.5.5. Yang vd. metrigi (Qy)

Metrigimizin ilgi alani, gereksiz bolgelerin ve tamamlayici/cakisan
bolgelerin, kaynak goriintiller arasindaki yapisal benzerlige goére
sirastyla ele alinmasi gerceginde yatmaktadir. Bu metrik Es. 18-Es. 19
kullanilarak hesaplanmaktadir.

( AW)SSIM(A, Flw) + (1 — A(w))SSIM (B, F|w),
SSIM (A, F|lw) = 0.75

Q= (18)
max{SSIM (A, F|lw),SSIM (B, F|lw)},
( SSIM(A, Flw) < 0.75
_ s(Alw)
Aw) = s(A|w)+s(Blw) (19)

Esitlikte s(Alw), w penceresi icindeki A gorintiisiiniin yerel
belirginlik olgiistidiir.

2.5.6. Standart Sapma (Standard Deviation)

Standart sapma metrigi verinin  dagilmm  Slgmek igin
kullanilmaktadir. Bu metrik dolayli olarak birlestirilmis goriintiideki
onemli bilgi (kenar, kose vb.) vermektedir. Metrik, Es. 20 kullanilarak
hesaplanmaktadir.

1130

STD =31, (x; — x)? (20)

Esitlikte x ile veri, n ile verinin boyutu temsil edilmektedir. Verinin
ortalamasi X ile verilmektedir.

3. Sonuglar ve Tartisma (Results and Discussions)

Onerilen ¢aligma, coklu-odakli gériintii birlestirme amaglarma uygun
olarak hazirlanmig hibrit bir yaklagim sunmaktadir. Bu ¢aligmanin
degerlendirilmesinde objektif metrikler kullamilmistir. Objektif
metrikler, referans bir goriintiiye ihtiyag¢ duymadan kaynak
goriintiilerden birlestirilmis goriintiilere aktarilan dogru odak bilgisi
miktarini 6lgmektedir. Bu nedenle, ¢aligmalarin gercek performansini
ortaya koymada oldukca 6nemlidir. Onerilen galismada, denemeler
hem Lytro veri setinde hem de gri seviye goriintiilerden olusan Durga
Prasad veri seti ilizerinde yapilmaktadir. Bu boliimde, Onerilen
calismanin bu veri setleri tizerindeki gorsel ve sayisal sonuglari
verilecektir.

Lytro veri seti, renkli goriintiilerden olusan 20 setten olusmaktadir. Bu
veri seti, literatiirde siklikla tercih edilmektedir. Bu boliimde Lytro
veri setinden alinan Lytro-03, Lytro-08, Lytro-09 ve Lytro-10 ve
Cigek goriintiileri i¢in gorsel sonuglar verilecektir. Ayrica, Lytro veri
setindeki tiim goriintiiler icin Qcp, SF, STD, Q4B/F ve Qy objektif
metrikleri hesaplanmis olup bu degerlerin ortalamalar1 sonuglar da
verilecektir.

Sekil 3-Sekil 7, Lytro veri seti ve Durga Prasad veri setinden alinan
orneklerin Onerilen ¢aligma sonrasi ¢iktilarini vermektedir. Sekillerde
ave b gorilintiileri veri setlerinden alinan odak dig1 nesneler iceren ham
goriintiileri vermektedir. ¢ ve d gériintiileri, 6nerilen ¢alisma sonrast
ortaya ¢ikan karar haritalari1 vermektedir. Karar haritalarindan
goriilecegi lizere Onerilen ¢aligma, odakli ve odaksiz bolgeleri net
olarak ortaya ¢ikarmaktadir. e gériintiisii ise 6nerilen yaklagim sonrast
olusturulan tiim-odakli  birlestirilmis  goriintiiyii ~ vermektedir.
Birlestirilmig  goriintli, bulanik alanlardan giderilmis net bir
goriintiidir.

Lytro veri setinden alinan tiim Srnekler i¢in MI, Qcp, Q48/F ve STD
metrikleri hesaplanmig olup Tablo 2 ile verilmektedir. Bu metrikler
kullanilarak onerilen yaklagim literatiirdeki yedi farkli yaklagimla
karsilastirilmigtir.

Tablo incelendiginde, dnerilen yontemin hem gradyan hem de laplas-
tabanli flizyon kurali kullanilarak elde edilen sonuglar1 gériilmektedir.
Ilgili veri seti icin en iyi sonuclar kaln yapilmistir. Ayrica bu
caligmada kararsiz bolge tespiti yapilmasimnin yontem basgarisina
etkisini gosterebilmek i¢in sonuglar kararsiz bolge tespiti yapilmadan
ve yapilarak ayr ayri almmistir. Kararsiz bolge tespiti yapilmadan
yontem sonuglari tabloda Onerilen Calisma (KBTY) olarak ifade
edilmektedir. KBTY, kararsiz bolge tespiti yapilmayan ifadesinin
kisaltilmasidir. Sonuglar incelendiginde, gradyan-tabanli ve laplas-
tabanl fiizyon kurallar ile yapilan birlestirme performanslarinin
birbirlerine olduk¢a yakin oldugu ve literatiirdeki yaklasimlardan
onerilen ¢aligmanin daha iistiin oldugu ¢ikarilmaktadir. Tablo da
secilen metrikler, kaynak goriintiilerden birlestirilmis goriintiiye
aktarilan dogru bilgi miktarin1 dlgmektedir. Dolayisiyla sonuglar bu
dogrultuda degerlendirildiginde, Onerilen ¢alismanin g¢oklu-odakli
goriintii birlestirme amaglarina uygun oldugunu goriilmektedir.

Lytro veri setinden alinan drnekler i¢in ayrica Qy ve SF metrikleri
kullanilarak da performans degerlendirmesi yapilmistir. Onerilen
yaklasim  Qy metrigi  kullanilarak 8 farkli  yaklasim ile
karsilastirilirken SF  metrigi  kullanilarak 5 farkli yaklagimla
karsilastirilmigtir. Kargilagtirma sonuglari sirastyla Sekil 8 ve Sekil 9
ile verilmektedir.



Aymaz / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:2 (2024) 1123-1136

(@

(d)

(8

Sekil 3. Coklu-odakli Lytro-03 goriintiisii, a) Kaynak goriintii 1, b) Kaynak goriintii 2, ¢) Karar haritasi 1, d) Karar haritasi 2, ¢)
Birlestirilmis goriintii.
(Multi-focus Lytro-03 image, a) Source image 1, b) Source image 2, ¢) Decision map 1, d) Decision map 2, ¢) Fused image)

(c)

(d)

Sekil 4. Coklu-odakli Lytro-08 Goriintiisii, a) Kaynak Goriintii 1, b) Kaynak Goriintii 2, ¢) Karar Haritas1 1, d) Karar Haritas1 2,
e) Birlestirilmis Goriintii
(Multi-focus Lytro-08 image, a) Source image 1, b) Source image 2, ¢) Decision map 1, d) Decision map 2, ) Fused image)

Sekiller incelendiginde, Onerilen yaklasimin her iki metrik icin de
literatiirdeki yaklagimlardan daha iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir.
Sonuglar degerlendirildiginde, Onerilen yaklagimin goriintiileme
cihazlarindan kaynaklanan odaklanma problemine ¢oziim olarak
kullanilabilecegi ¢ikarilmaktadir.

Lytro veri setinin yaninda, igerisinde ¢ok fazla goriintii barindirmayan
gri seviyeli Durga Prasad veri seti i¢in de degerlendirmeler
yapilmaktadir. Bu veri setinden alinan ve bu alanda popiiler olan
Kitap, Disk ve Pepsi goriintiileri i¢in Onerilen ¢alismanin objektif
hesaplamalar: gerceklestirilmektedir. Bu hesaplamalarda, MI, Q48/F,
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Sekil 5. Coklu-odakli Lytro-09 Goriintiisii, a) Kaynak Goriinti 1, b) Kaynak Goriintii 2, ¢) Karar Haritas 1, d) Karar Haritasi 2, e)
Birlestirilmis Gorintii.
(Multi-focus Lytro-09 image, a) Source image 1, b) Source image 2, ¢) Decision map 1, d) Decision map 2, ) Fused image)

(e) (4

Sekil 6. Coklu-odakli Cigek goriintiisii, a) Kaynak goriintii 1, b) Kaynak goriintii 2, ¢) Karar haritasi 1, d) Karar haritasi 2, e)
Birlestirilmis gortintii
(Multi-focus Flower image, a) Source image 1, b) Source image 2, ¢) Decision map 1, d) Decision map 2, ¢) Fused image

SF, Qy ve Qcp metrikleri kullanilmaktadir. Pepsi goriintiisii igin MI
ve QA4B/Fmetrikleri hesaplanmis olup literatiirdeki 12 farkli
yaklasimla karsilagtirnlmistir. Kargilagtirma sonuglari Tablo 3 ile
verilmistir. MI ve Q“4B/F metrikleri literatiirde siklikla kullanilan ve
yontemlerin performansini net olarak ortaya koyan metriklerdir.
Tablo incelendiginde, gradyan-tabanli ve laplas-tabanli fiizyon
kurallarini igeren Onerilen ¢aligmanin literatiirdeki ¢alismalara gére
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bagarili  oldugu  goriilmektedir.  Literatiirdeki  ¢aligmalarin
dezavantajlar1 odakli bolgelerden odaksiz bolgelere gegisleri goz ardi
etmeleridir. Bu nedenle, kenarlar1 yumusak goriintiler elde
etmektedirler. Bu durum, sayisal sonuglara etki etmektedir. Kitap
goriintiisii  i¢in Onerilen c¢alismada SF, Qcp ve Qy metrikleri
hesaplanmig,  sonuglar literatiirdeki 8  farkli  yaklagimla
karsilastirilmistir. Sonuglar, Tablo 4 ile verilmektedir.
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© (d

(e)

Sekil 7. Coklu-odakli Lytro-10 goriintiisii, a) Kaynak goriintii 1, b) Kaynak goriintii 2, ¢) Karar haritas1 1, d) Karar haritasi 2, e)
Birlestirilmis goriintii
(Multi-focus Lytro-10 image, a) Source image 1, b) Source image 2, ¢) Decision map 1, d) Decision map 2, ¢) Fused image)

QY Metrigi i¢in Karsilastirmalar

Onerilen Calisma(Laplas) m—————— () 9823

Onerilen Caligma(Gradyan)
Onerilen Calisma(KBTY)
Tan ve ark. [36]

Li ve ark. [38]

Veshki ve ark. [46]
Wang ve ark. [42]
U2Fusion [36]
MFF-GAN [43]

IFCNN [21]

CNN [14]

NSCT-SR [44]

QB [34]

BFMF [45]

04 0,6 0.8 1 1,2

Sekil 8. Qy metrigi ile karsilastirma sonuglari (Results of comparison with the QY metric)

Tablo incelendiginde onerilen yaklagimimn, SF ve Qy metrikleri igin
literatiirdeki ¢aligmalardan daha iyi sonuglar verdigi goriiliitken Q.5
metrigi i¢in literatiir caligmalarina yakin sonuglar vermektedir. SF,
metrigi objektif bir metrik olup kaynak goriintiilerden birlestirilmis
goriintilye aktarilan yiiksek frekansh bilesenlerin (kenar, kdse vb.)
miktari 6lgmektedir. Onerilen ¢alisma, odakli bolgelerden odaksiz
bolgelere gecisleri de hesaba katmasi ve bu bolgelerde yogun kenar
bilgileri olmasindan dolay1 literatiir caligmalarina oranla daha basarili
olmaktadir. Qy metrigi ise birlestirilmis goriintii ve kaynak goriintiiler
arasmdaki benzerliklerden yola ¢ikmaktadir. Onerilen calismann,
yiiksek dogrulukla odakli bolge tespiti yapmasi ve gegis bolgelerini
de dogru bir sekilde birlestirilmis goriintilye aktarmas1 kaynak
goriintiilere benzer birlestirilmis goriintiiler olugmasini saglamaktadir.

Qcp metrigi ise gorintii parkalik degerlerini kullanarak yontemlerin
performansimt 6lgmektedir. Yontemlerde yapilan 6n iglemeler ya da
kullamlan flizyon kurali birlestirilmis goriintiideki  kontrast
degerlerini etkilemektedeir. Daha parlak bir goriintide bu metrik
yiiksek sonuglar verirken daha mat bir goriintiide daha diiiik degerler
verebilmektedir. Renk degisimlerine hassas olan bu metrikte bu
nedenlerle yakin sonuglar gérmek miimkiindiir. Son olarak, Disk
goriintiisii i¢in sonuglar Tablo 5 ile verilmektedir.

Tablolar ve grafikler genel olarak incelendiginde 6nerilen ¢aligmanin
hem gradyan-tabanli hem de laplas-tabanli flizyon kurali igeren
formunun literatiirdeki c¢aligmalardan istiin oldugu goriilmektedir.
Onerilen ¢aligmanin, dzgiin olarak tasarlanan CNN mimarisi ile
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SF Metrigi i¢in Karsilagtirmalar

Onerilen Caligma(Laplas) m—————————— | 0 3

Onerilen Calisma(Gradyan)

19,89

Onerilen Calisma(KBTY) e |8 27
Jin ve ark. [35] m—— |0 ]7

Zhou ve ark. [41]
Wu ve ark. [47]

19,49
19,79

Wang ve ark. [42] = 19 38
MFF-GAN [43] s 19,636
U2Fusion [36] messss—— 7,113
DeepFuse [48] masssss—m ] 9]
CNN [14] meessssssss——— |0 528

0 5

10 15 20 25

Sekil 9. SF metrigi ile karsilagtirma sonuglari (Results of comparison with the SF metric)

ozellik ¢ikarimi yapmasi, kararsiz bolgelerin ¢ikarilmasi ve bu
bolgelerin etkili fiizyon kurallari ile birlestirilmesi gibi 6zelliklerinin
sonuglara etkisi goriilmektedir. Literatiirdeki ¢aligmalar genellikle
basit fiizyon kurallar ile birlestirme yapmakta ve kararsiz bolgeleri
goz ardi etmektedir. Bu problemlerin 6nerilen ¢aligma ile giderildigi
sonuglar ile kanitlanmaktadir.

Tablo 2. Lytro Veri seti i¢in karsilagtirma sonuglari
(Comparison results for the Lytro dataset)

MI Qcs  Q4B/F STD
MST-SR [32] 515 0,76 0,74 5742
FusionGAN [33] 35 05 037 4835
ECNN [16] 6,15 08072 0,75 57,51
CNN [14] 596 08084 0,7618 57,46
QB [34] 5,55 0,7827 0,7446 57,5385
IFCNN [21] 4,8797 0,7292 0,7296 57,5502

U-NET [35] 6,1358 0,5642 0,6382 X
U2Fusion [36] 7,82 X 0,75 57,52
Bouzos vd.[37] 7,36 0,7557 0,7143 X
Li vd. [38] 6,78  0,7347 0,6779 X
Tan vd. [39] 6,44 0,63 05147 X
Li vd. [40] 6,99 0,7176 0,697 X
Zhou vd.[41] 8,3 0,6 0,74 X
Onerilen Calisma(KBTY) 7,59 0,75 0,82 56,88
Onerilen Cahigma (Gradyan) 8,85  0,8024 0,8945 61,98
Onerilen Caligma (Laplas) 886 08133 0,892 59,64

Tablo 3. Pepsi Goriintiisii i¢in objektif karsilagtirma sonuglart
(Objective comparison results for the Pepsi image)

Ml QAB/F
Yin vd. [49] 5,16 0,78
Nejati vd. [50] 8,87 0,78
Chen vd. [51] 742 0,75
He vd. [52] 8,1 0,78
Hua vd. [53] 7,8 0,76
Zhang vd. [54] 7,09 0,78
Yang vd. [55] 8,23 0,73
Liu vd. [56] 8,66 0,79
GFDF [57] 328 0,63
DTCWTGEF [57] 3,17 052
MIFDWT [57] 3,02 0,38
IPGF [57] 3,49 0,69
Onerilen Calisma(KBTY) 7,17 0,69
Onerilen Calisma (Gradyan) 897 087
Onerilen Caligma (Laplas) 8,54 0,86
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Tablo 4. Kitap goriintiisii icin objektif karsilagtirma sonuglari
(Objective comparison results for the Book image)

SF Qy Qcp
GFF [58 30,5275  0,9633  0,8664
ASR [59] 30,4693  0,9527 0,8624
QUADTREE [59] 30,6982  0,9763 0,8742
DSIFT [59] 27,3718 0,964  0,8705
CNN [14] 30,5258  0,9753 0,8768
MADCNN [59] 29,7434  0,9554 0,8511
IFCNN [21] 32,7881 0,8579 0,7407
Wang vd. [59] 30,7202 0,9782  0,8783
Onerilen Calisma(KBTY) 26,41 0,9488 0,8553
Onerilen Calisma (Gradyan) 34,21 0,98 0,8723
Onerilen Calisma (Laplas) 34,45 0,982 0,865

Tablo 5. Masa Goriintiisii i¢in objektif karsilastirma sonuglari
(Objective comparison results for Desk image)

SF Qy Qcp
GFF [58] 18,741 0,9538 0,7287
ASR [59] 18,6605 09181 0,706
QUADTREE [59] 18,9445  0,9694 0,7524
DSIFT [59] 18,9672 0,9272 0,7243
CNN [14] 18,7777 0,968  0,7499
MADCNN [59] 18,7407 0,9528 0,7199
IFCNN [21] 18,4182 0,9027 0,6829
Wang vd. [59] 18,8789 0,985  0,7689
Onerilen Calisma(KBTY) 16,41 0,9735 0,7663
Onerilen Caligma (Gradyan) 20,42 0,99 0,7751
Onerilen Caligma (Laplas) 20,13 0,987 0,7732

4. Sonugclar (Conclusions)

Goriintiileme cihazlarinin artmasiyla, goriintii sayisinda ciddi oranda
artis yasanmis ve bu durum goriintiiler iizerindeki caligmalar1 da
hizlandirmistir.  Coklu-odakli goriintii  birlestirme, goriintiilerde
olusan odak problemlerinin giderilmesi i¢in ortaya atilmigtir.
Gorilintiillerin - detayli  incelenebilmesi i¢in goriintiilerdeki  tiim
nesnelerin net olmasi olduk¢a o6nemlidir. Onerilen c¢alismada,
goriintiilerin incelenmesini kolaylastiracak yeni bir hibrit yaklagim
onerilmigtir. Bu yaklagimda, CNN mimarisinin ¢ok fazla tercih
edilmeyen fakat pahali donanimlara ihtiyaci azaltan otomatik 6zellik
¢ikarimindan faydalanilmistir. Yine basit ve etkili siniflandirma
yapma becerisine sahip SVM smiflandiricisi yardimiyla ¢ikarilan bu



Aymaz / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:2 (2024) 1123-1136

ozellikler maksimum dogrulukla smiflandirilmigtir. Calismay1 one
cikaran Ozelliklerden birisi de her bir kaynak goriintii i¢in karar
haritalart olusturulmasi boylece smiflandiricilarin kararsiz kaldigi
durumlarin  da ortaya ¢ikarilabilmesidir. Kararsiz  bolgeler,
birlestirilmis goriintiilerin kalitesini artirmada oldukca 6nemlidir.
Ciinkd, smiflandiricilar genellik odakli bolgelerden odaksiz bolgelere
gecis noktalarini igeren bu bolgelerde hatali sonuglar iiretmektedir. Bu
bolgelerin goz ardi edilmesi, birlestirilmis goriintiide bulanik alanlarm
kalmasina neden olacaktir. Bu nedenle, Onerilen calismada bu
bolgelerin belirli bir kurala gore aktarilmasi olduk¢a Onemlidir.
Calisma, farkli fiizyon kurallarinin analizini gergeklestirerek gelecek
caligmalara yon vermeye caligmaktadir. Sonuglar incelendiginde,
onerilen caligmanin en fazla 6GB bellek gereksinimi ile etkili
birlestirme sonuglari tirettigi gozlemlenmektedir.
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