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Oz: insan goziiniin algilayabildigi 1s1ma elektromanyetik spektrumda ¢ok kisith bir alandadir. Bununla
birlikte gelisen goriinttileme teknolojileri ile termal 1s1malar hatta radyo dalgalar1 gibi ¢ok farkli elektro-
manyetik 1simalar algilanip gorsellestirilebilmektedir. Farkli dalga boylarindan tiretilmis gorseller farkl
bilgiler icermekte ve birinde gerceklesen algilama digerinde ger¢ceklesmemektedir. Bunun anlami olu-
sacak iki goriintiiniin birbirini destekleyecek bilgiler igerebilecegidir. Dolayisiyla bu gorsellerin insan
algisi ya da makine algisini artirabilmek igin tek goriintiide birlestirilmesi ¢ok elverisli sonuglar dogur-
maktadir ve bu islemler son yillarda dikkat ¢eken goriintli isleme yontemleri arasinda yer almaktadir.
Ozellikle medikal, uzay ve uydu goriintiileme, savas alani izleme, gizlenmis silah tespiti, artirilmis gece
gorlisti gibi birgok alanda goriintii isleme kullanilmaktadir. Bu sebeple goriintiileri analiz edip ¢ok daha
anlamli bir goriintii elde etmeyi amaglayan bir¢ok goriintt birlestirme teknigi gelistirilmistir. Diger yan-
dan gelistirilen yontemlerin kaynak goriintiilerine ve onlarin igeriklerine bagimli olmasi goriintii birles-
tirme yontemlerinin problemleri arasindadir. Yapay sinir aglarinin genellestirme 6zelligi ile asilabilecek
bu problemler tekniklerin gelismesi gizli katman sayilarinin olgunlagmast ile uygun sonuglar verebil-
meye baglamistir ve derin 6grenme yontemleri goriintii bilestirme sahasinda yaygin olarak kullanilmaya
baslamistir. Bu ¢alismada artan ragbetle birlikte goriintii birlestirme yontemlerinde de sikliklar kulla-
nilan derin 6grenmenin segkin drnekleri ile farkli kalite metrikleri kullanarak kiyaslamali bir ¢aligma
ylritiilmiistir. Yapilan deneysel ¢aligmalarla yapay sinir aglarinin goriintii birlestirme uygulamalarinda
sagladig1 kazanimlar vurgulanmistir.
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GiRIiS

Giintimiizde gorsel bilgi birgok alanda bilylik 5nem tagimaktadir. Bazen gorsel bilgiler insan algisina hi-
tap ederken, bazen de bir sistem igin girdi olarak kullanilmaktadir. Ne amagla kullanilacak olursa olsun
gorsel veri lizerindeki anlamli bilgi biiylik 6nem arz etmektedir. Amacina uygun olarak bir goriintiiniin
saglayabilecegi maksimum bilgiyi icermesi tiretim, saglik teknolojileri, askeri uygulamalar, uzay ve
havacilik uygulamalar1 gibi bir¢ok alanda arzu edilen bir sonug olacaktir. Goriintii birlestirme tam da bu
noktada kullanilmakta olup anlamli bilgilerim maksimum oranda sunuldugu bir goriintii elde edebilmek

igin farkli kaynaklardan alinan gorsel bilgilerin islenip birlesik goriintitye aktarilmasi iglemleri olarak
tanimlanmaktadir.

Gorsel bilgi elektromanyetik spektrumun farkl dalga boylarindaki isimalari yakalayip sayisallastiran al-
gilayicilar vasitasi ile gergeklesebildigi gibi ultrason da oldugu gibi ses dalgalarinin yansimalarinin gor-
sellestirilmesi ile de elde edilebilmektedir. Glinlimiizde goriintiileme teknolojilerinin gesitliligi goriintii
birlestirme agisindan iki farkli sonu¢ dogurmaktadir. Bunlar; 1. Bir sensérden alinan bilgiler algilayici
yapist ya da optik sistem sebebi ile biitiin sahneyi kapsayici goriintiiyti tek gortintiide sunamamaktadir, 2.
Farkli sensorler ayni sahne igin farkli bilgi saglayacaktir. ilk madde kamera donanimin belirli konfigii-
rasyonlarinin (odaklama noktasi, pozlama siiresi vs.) sahnenin belirli konumu i¢in net ve dogru algilama
yaparken diger kisimlarinda elde edilen verilerin yetersiz ya da bozuk bilgi icerecegi gercegi ile alakali-
dir. Mesela bir kamera sahnede belirli bir mesafeye odaklanirsa bu mesafenin ilerisindeki ve gerisindeki
uzakliklarda bulunan cisimler bulanik algilanir. Ya da aydinlik ve karanlik bolgeleri iceren bir sahnede
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goriintii karanlik bolgeyi algilayacak sekilde bir pozlama ile ¢ekilirse aydinlik yerler beyaz tersi durum-
da ise karanlik bolgeler siyah ¢ikacaktir. Bu hatalar1 ortadan kaldiracak goriintii birlestirme yontemleri
tek tip algilayici olmasi sebebi ile tek modlu goriintii birlestirme olarak isimlendirilmektedir. Cok modlu
gorilintli bilestirme farkl dalga boylarinda birbirini tamamlayici nitelikte farkli bilgilerin ayni sahne
tizerinden algilanabilecegi gergegi iizerine kurgulanan goriintii birlestirme tekniklerinin genel ismidir.
Bu tekniklerde ayn1 sahne birden fazla farkli algilama yapan kamera sistemi ile goriintiilenmektedir. Bu
sahada sert ve yumusak dokularin ayri ayr algilandigi CT ve MR goriintiilerinin birlestirilmesi ya da
farkli dalga boylarindaki uydu goriintiilerinin birlestirilmesi 6rnek verilebilir. Bununla birlikte termal ve
goriiniir bolge gortintiilerinin birlestirilmesi savas alan1 gozleme, artirllmig gece gorisii, gizlenmis silah
tespiti gibi uygulamalarda siklikla basvurulmaktadir. Bu ¢aligmada termal ve optik bilgilerin bilestiril-
mesini amaglayan ¢ok modlu goriintii birlestirme yontemleri kullanilmistir.

Cok modlu goriintii birlestirmede uzaysal ya da doniisiim tabanl teknikler glinimiize kadar siklikla
kullanilagelmistir. Uzaysal yontemlerde goriintiilerin direk sayisal piksel degerleri kullanilmakta ve bu
sayisal degerler lizerine gelistirilen yontemlerle ayni noktadaki birlesik goriintiiye ait piksel degeri he-
saplanilmaktadir. Bu yontemler kaynak goriintiilerdeki giiriiltiilerden ya da baska problemlerden kolay-
likla etkilenmektedir. Bu yontemlerin alternatifi olan doniigiim tabanli yontemlerde kaynak goriintiiler
bir takim sayisal iglemler uygulanarak ayrik dalgacik doniistimii gibi ¢ok katmanli doniistimlere tabi
tutulurlar. Birlestirme islemi bu boyutta gergeklestirilir ve sonuca ters dontisiim uygulanarak birlesik
goriintii elde edilir.

Her ne kadar doniisiim tabanl yontemlerde bazi ilerlemeler elde edilse de kaynak goriintiilerdeki degi-
simler birlestirme sonucuna direk etki etmekte ve genel bit birlestirme kurali ortaya koymak olduk¢a
zor bir problemdir. Bu amagla yapay zeka tekniklerine siklikla basvurulmaktadir (Aslantas, Bendes,
Kurban, & Toprak, 2014). Derin 6grenme tekniklerindeki gelismelerle birlikte bu tekniklerde kendile-
rini goriintii birlestirme alaninda gosterilmis ve birgok yontem gelistirilmistir (Li, Wu, & Kittler, 2018;
Li, Wu, & Durrani, 2019; Liu, Chen, Cheng, Peng, & Wang, 2018).

Bu calismada derin 6grenmenin goriintii birlestirmeye katkisini goz 6niine koymak maksadi ile deneysel
kiyaslamalar yapilmis ve geleneksel gortintii birlestirme yontemlerine gore avantajlari dezavantajlari
gozlemlenmistir. Ikinci boliimde kullanilan teknikler ve metrikler hakkinda bilgi verilmistir.

BIiRLESTiRME KURALLARI

Gorlintl birlestirme algoritmalar1 kaynak goriintiilerden gelen verileri birlestirirken birlestirme kural
denilen aritmetik islemleri kullanirlar. En basit birlestirme kurali kaynak goriintii bilgilerinin ortalamasi-
n1 (O) almaktir. Ortalamada sonug goriintiide kontrastin diismesi s6z konusudur. Diger bir yontemde ise
maksimum olani se¢gme (MS) yaklasimi kullanilir. Bu yaklagimda bir goriintideki bilgi ihmal edilirken
biiyiik degeri igerek goriintiideki bilgi oldugu gibi birlesik goriintiiye aktarilir. Son yaklasimda agirlikli
ortalama (AO) kaynak goriintii verilerine uygulanir. Birlesik goriintiide her biri kendi bagil biiyiikliikleri
kadar ifade edilecektir. Genel birlestirme kurali su sekilde formiile edilebilir:

L(6)) = k1 (4,7) + (1 — k)L (i.5) &)

Burada I, (i, j) i ve j koordinatlarindaki birlesik goriintii bilgisi 1, (i, ) ve I (i, j) ayni koordinatlardaki
kaynak gortntii bilgisi ve k birlestirme katsayisidir. Bu katsaymin degeri agsagidaki tabloda birlestirme
kurallar1 igin verilmistir.
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1. Birlestirme kurallari icin & degerleri

Birlestirme Kurali Kisaltmas: | & degeri

Ortalama O 0.5

Maksimumu segme MS lyada0

Agirlikli ortalama AO [0-1] (hesaplanmali)

GORUNTU BiRLESTIiRME TEKNiKLERi

Bu boliimde deneysel caligmalarda kullanilmig goriintii birlestirme teknikleri hakkinda 6zet bilgi veril-
mistir. Ayrica Tablo 2’de biitiin yontemler 6zet olarak sunulmustur.

Kaynak goriintiilerin tek goriintiide toplanilmasi aslinda ¢ok basit bir sekilde kaynak goriintiilerin piksel
degerlerinin ortalamasi alinarak gergeklestirilebilir. Bu sekilde gergeklesen bir birlestirmede kaynak
gorintiilerden higbir bilgi kaybolmayacaktir ancak kontrast diisecektir. Basit bir yontem olmakla bir-
likte diger yontemlerin gelisimini g6z Oniine sermek i¢in ortalama yontemi de kiyaslamalarda kullanil-
mistir. Kaynak goriintiilerin daha iyi analiz edilip daha verimli goriintli birlestirme teknigi icin siklikla
doniistim tabanli yontemler kullanilir. Laplas piramidi (LP) yontemi siklikla rastlanilan yontemlerden
birisidir (Blum, Xue, & Zhang, 2019). Bu yontemde kaynak goriintiiler bir kaynak goriintii ile bulanik-
lastirilip orijinal hali ile farki alinarak kenar bilgileri vurgulanir. Daha sonra boyutu yartya indirilerek
yukartya 6lceklenir ve piramidin bir katmani elde edilmis olur. Bu islemler arzu edilen katman mikta-
r1 elde edilinceye kadar tekrarlanir. LP y6nteminde kaynak goriintiilerin piramit verileri arasinda MS
kurali kullanilarak birlesik goriintii piramidi {iretilmis olur. Birlesik goriintii igin ters piramit islemler
uygulanmasi yeterlidir. Ayrik dalgacik dontisiimiinde (DWT) de benzer bir mantik uygulanmaktadir
(Bhavana & Krishnappa, 2015). DWT i¢in filtre olarak ayrik dalgaciklar satir ve stitunlara uygulanir.
Her katmanda dért DWT bolgesi olugsmaktadir. Birlestirme islemi de tipki LP yontemindeki gibi karsi-
likl1 katsayilar arasinda MS kurali uygulanarak se¢im yapilmaktadir. Elde edilen birlesik piramide ters
DWT islemi uygulanarak birlesik goriintii elde edilmektedir.

Convolutional Neural Network tabanli (CNNT) yontemi kaynak goriintiilerden piksel aktivite bilgilerini
iceren bir harita ¢ikartmak icin CNN tabanli bir yap1 kullanir (Liu et al., 2018). Derin 6grenme burada
iki amagc i¢in kullanilmistir. Bunlar; kaynaklardaki piksel aktivitelerinin tespiti ve birlestirme katsayi-
sinin tespitidir. Gorlinttiler CNN agina giris olarak verilir ve ag birlestirme katsayilarini igeren haritay1
tiretir. Kaynak goriintiiler Laplas pramitine doniistiiriiliir ve bu uzayda CNN aginin iirettigi katsayilar ile
birlestirilirler. Son olarak ters Laplas doniisiimii ile birlesik goriintii elde edilir.

Deep Learning Framework (DLF) yontemi derin 6grenme tabanli bir diger yontemdir (Li et al., 2018).
Bu yontemle kaynak goriintiiler temel ve detay pargalarina boliinmekteler. Temel pargalar O kural kul-
lanarak birlestirilmektedir. Detay bolgeler icin ise derin 6grenme yaklasimi olarak VGG-19 ag1 kullani-
larak hesaplanan goriintii 6zellikleri birlestirme kuralinda kullanilmaktadir.

Derin artik ag (deep residual network-ResNet) tabanli yontemde ayrica sifir fazli bilesen analizi (ZCA)
kullanilmaktadir (Li et al., 2019). Bu yontemde kaynak goriintiilerin ResNet derin ag ile 6zellikleri
¢ikartilmaktadir. Bu 6zellikler normallestirmek i¢in ZCA donisiimii kullanilmakta ve AO igin gerekli
katsayilari igeren agirlik haritasi iiretilmektedir.

Cekismeli iiretici ag kullanilarak gelistirilen DDcGAN metodunda iiretici ag gergege yakin birlesik
goriintli iiretmeyi Ustlenirken ayirt edici ag ise birlesik goriintii ile kaynak goriintiiler arasindaki yapisal
farkliliklart belirlemektedir (Ma, Xu, Jiang, Mei, & Zhang, 2020). Bu yolla birlesik goriintiide termal
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bilgi ile goriiniir bolgedeki dokularin ayni anda tutulmasi zorlanmis olur. Bu yontemde birlesik goriintii
tiretici ag tarafindan ¢ikti1 olarak verildigi i¢in kaynak verileri arasinda bir birlestirme kurali uygulanma-
s1 s0z konusu degildir. Ag1 kendisi birlestirme kuralini kaynak goriintiilere gore belirlemektedir.

Tablo 1. Kullanilan birlestirme yontemleri ve temel 6zellikleri

Yontem Kategori Ag tipi Dontistim tipi Birlestirme kurali
Ortalama Uzaysal - B} 0
LP Doniisiim tabanli - Laplas pramidi MS
DWT Doniisiim tabanli - Ayrik dalgacik Dontistimii MS
CNNT Derin §grenme CNN Laplasyan pramidi AO
DLF Derin 6grenme VGG 11 norm AO+MS
ResNet Derin §grenme ResNet ZCA AO
DDcGAN Derin 6grenme GAN - -
KALITE METRIKLERI

Yapisal Benzerlik (YB): bu metrik kaynak goriintiiler arasindaki benzerligi sayisallastirmaktadir (Wang,
Bovik, Sheikh, & Simoncelli, 2004). Ortalama benzerlik indeksi asagidaki gibi hesaplanilabilir.

OYB(x,y) = -, YBI(x, ;) @

Burada x birlesik goriintii ve y bir kaynak goriintiidiir. Sonug metrik degeri i¢in ayrica asagidaki hesap-
lamaya da ihtiya¢ duyulmaktadir.

(2iyly €, ) (20, +C )
':l-la_:'!'ll;'l'f_i}':f’f'i'";'l'cz}

YBI(x,y) =

Burada p_ ve p, ortalama degerleri, g, ve g, ise varyans degerleridir. g, degeri goriintiilerin ko-
varyansidir. €; = 6.5025 ve C, = 58.5225. Bu hesaplamalar kullanilarak YB degeri i¢in formiil su
sekildedir:

YB =0YB(G,,G,) + OYB(G,,Gy) )

Birlestirme Faktorii (BF): bu metrik kaynak goriintiilerden birlestik gorlintliye aktarilan bilginin mik-
tarini 6lgmek icin Kullback-Leibler olciitiint kullanir (Qu, Zhang, & Yan, 2002). Bu 6lciit su sekilde
hesaplanir:

) Paylad)
F i Zmb Px,y{a’ b]IogPy(ﬂ}Px(b} (5)

Burada P, (a) ve P,(b) kaynak goriintiiler igin olasilik yogunluk fonksiyonu iken P, J(a, b) ortak
olasilik yogunluk fonksiyonudur. x ve y kaynak goriintiileri i¢in a ve b degerleri [0, 255] araliginda de-
gerler alan karsilikli yogunluk degerleridir. Bu degerlere bagl olarak birlestirme faktorii deger f birlesik
goriintiisli i¢in su sekilde hesaplanir:

BF=F+F,; 6)
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Kenar Tabanl Kalite Metrigi (KTK): bu metrik kaynak goriintiilerden birlesik goriintiiye aktarilan kenar
bilgisinin miktarini kalite degeri olarak tiretmektedir (Xydeas & Petrovic, 2000). x ve y goriintiileri ve
b birlesik gortntiisii icin KTK metrigi asagidaki gibi hesaplanir.

_ IR I @PGdwT 4+ (L wY (i)

Lk T T G ) ™

Burada Q" ve Q¥®degerleri kaynak goriintiilere ait kenar bilgisi koruma degerlerini ifade eder ve
agirliklandirilmalarinda kullanilan degerler sirastyla wx=[ga(i, j)]L ve wy=[ gb(i, j)]L seklide hesapla-
nir. Kenar bilgisi sobel operatorii kullanilarak hsaplanir ve denklemde biiytikliikleri ga ve gb ile ifade
edilmektedir. L ise 6nceden belirlenen sabittir.

Standart Sapma (SS): bir goriintiideki yogunluk degerlerinin ¢esitliligi kalitenin bir gostergesidir. Bu
maksatla yogunluk degerlerinin standart sapmasi siklikla kullanilmaktadir:

S5 = Jmi a2 () =2 ®)

Burada i degeri x gériintiiniin yogunluk degerlerinin ortalamasidir.

Uzaysal Frekans (UF): satir ve siitunlardaki yogunluk degerlerinin farklari toplamin gradiyenti olarak
tanimlanir (Eskicioglu & Fisher, 1995).

C= izgilz}*:l[ﬂ(i,_j] —G(i—1,j)]¥2 o)
R = izrq:lz?:l[s{l,}} - G(i;j' st 1)]1;*2. (10)

Burada sirasiyla birlesik goriintiiye ait satir ve siitunlardaki yogunluk degerleri degisimlerinin toplamini
C ve R ile ifade edilmistir. UF degeri ise su sekilde hesaplanir:

UF =+R®+ C? (11)

Farklar Korelasyonu (FK): kaynak goriintii ile birlesik goriintii arasindaki farkin diger kaynak goriintii-
niin katkis1 oldugu fikrine dayanir (Aslantas & Bendes, 2015). Kaynak goriintiilerin katkilarini hesapla-
mak i¢in oncelikle birlesik goriintii ile piksel tabanli fark hesaplanir.

L=ty ve =Gy —6 (12)

Bu farklarin diger kaynak goriintii ile Pearson korelasyonlarinin toplami asagidaki gibi FK degerini
verecektir:

FK =1(Gy.[,) +7(Gy,.1,) (13)

Burada r parametredeki goriintiiler arasindaki pearson korelasyonunu ifade etmektedir.
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DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel caligmalarda 15 termal ve goriiniir bolge goriintii ¢ifti kaynak gortntii olarak kullanilmistir.
Gorlntiler icinde literatiirde siklikla kullanilan TNO goriintiileri bulunmaktadir. Ayrica, ek olarak ya-
yinlarda kullanilmamis gortintiiler eklenerek deneysel veriler olusturulmustur. Deneylerde kullanilan
derin 6grenme temelli metotlarda kullanilan YSA lar ilgili ¢alismalarda egitildigi halleri ile kullanil-
mistir. Herhangi bir egitim siireci bu ¢alismada yiiriitilmemis sadece yontemlerin egitilmis hallerinin
kiyaslanmas1 amaglanmuistir.

Sekil 1’de yontemlerin testlerde kullanilan 6 fakli metrik igin kantitatif analizi verilmistir. Biitiin metrik-
lerde biiyiik deger daha iyi kaliteyi temsil etmektedir. Her metrik i¢in ayr1 ayr1 verilen grafiklerde yatay
eksen test goriintiilerini diisey eksen ise metrik degerini ifade etmektedir. Ozellikle kaynak gériintiileri
degerlendirmede kullanan YB, BF, KTK ve FK gibi metriklerde derin 6grenme temelli yontemlerin iyi
sonuglar verdigi gézlemlenmektedir. YB metrigi i¢in en iyi sonucu ResNet ag1 verirken DLF ve ortala-
ma yontemlerin de yakin degerler iirettigi not edilmistir. BF metrigi i¢in ResNet ve DDcGAN aglarimin
isttin sonuglar verdigi goriilmektedir. FK ve KTK metrikleri agisindan CNNT yontemi 6ne ¢ikarken,
UF metrigi LP ve DWT gibi klasik yontemleri vurgulamistir.

Sekil 2°de gorsel sonuglar paylagilmistir. Gorsel sonuclar incelendigi zaman DDcGAN ve CNNT yo6n-
temleri termal detaylari birlesik goriintiiye aktarmakta basarili olduklari goriilmektedir. DWT sonuglari
yapay dokular igerirken, genel olarak derin 6grenmeli metotlarin detaylar1 vurgulamakta daha basarili
olduklart gézlemlenmistir. DDcGAN metodu termal bilgileri vurgularken goriintir bélge detaylarini da
korudugu goriilmektedir.

Sekil 1. Yontemlerin test goriintiileri icin kalite metrikleri bazinda sayisal kiyaslamasi

SONUC

Bu calismada literatiirde onerilmis goriintii birlestirmede derin 6grenme kullanan yaklasimlar klasik
yontemler ile kiyaslanmistir. Kiyaslamada 15 termal ve goriiniir bolge goriintiisii ¢ifti kullanilmistir.
Elde edilen sonug farkli objektif goriintii birlestirme kalite metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.
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Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde derin dgrenme ile literatiirde dnerilmis yontemlerin klasik
goriintli birlestirme yontemlerine gore daha iyi sayisal ve gorsel sonuglar {irettigi goriilmistiir. Derin
aglarin egitiminde kullanilmamis kaynak goriintiilerde dahi daha iyi sonuglar {iretebiliyor olmast YSA
modellerinin genellestirme 6zelliginin goriintt birlestirme sonuglarina da olumlu yansidiginin bir gos-
tergesidir.

Sekil 2. Gorsel sonuglar

Ortalama LP DWT CNNT DLF ResNet DDcGAN
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