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Doktora Tezi

OZET

SURU IHA GORUNTULERININ BIRLESTIRILMESINDE PARALEL
OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Sibel ERTURK BEREKETOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisti
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danigman: Prof. Dr. Orhan KESEMEN
2025, 56 Sayfa

Savunma sanayiinde ve sivil uygulamalarda Insansiz Hava Araglarinin (IHA)
kullanimi, 6zellikle siirii THA sistemlerinin gelisimi ile birlikte, goriintii mozaikleme
ithtiyacint artirmistir. Caligmada, goriintiilerin Ortiisen bolgelerindeki benzerlik seviyesini
Olemek i¢in Ortalama Kare Hata (MSE) ve Normalize Capraz Korelasyon (NCC) amag
fonksiyonlar1 olarak kullanilmistir. Tezin ana katkisi, ¢oklu goriintiilerin eszamanh
birlestirilmesi problemine yoneliktir. Bu problem, her goriintii ¢ifti i¢in ayr1 ve bagimsiz bir
arama uzay1 gerektiren ¢oklu amac¢ (multi-objective) karakteristigi gosterir. Bu zorlugun
istesinden gelmek i¢in, klasik algoritmalarin ¢ok siiriilii versiyonlar1 olan Cok Kovanh
Yapay Arn Koloni (MH-ABC) ve Cok Kavimli Yapay Cekirge Siiri (MT-ALSO)
algoritmalar1 dnerilmis ve gelistirilmistir. Onerilen ¢ok siiriilii algoritmalar, bir drone ile
cekilmis 9 adet gercek aycicegi tarlasi goriintiisiinden olusan karmasik bir probleme
uygulanmistir. Elde edilen bulgular, MH-ABC ve MT-ALSO algoritmalarinin, ¢oklu ve
paralel arama uzaylarina sahip bu tiir karmagik goriintii birlestirme problemlerini ¢6zmede
uygulanabilir ve etkili oldugunu kanitlamis, parcali goriintiileri basariyla bir araya getirerek

biitlinlesik bir mozaik olusturmustur.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Birlestirme, Goriintii Mozaikleme, Meta-sezgisel
Optimizasyon, Yapay Ar1 Koloni (ABC), Yapay Cekirge Siirii
Optimizasyon (ALSO), Cok Siiriilii Optimizasyon, IHA, Uzaktan
Algilama.
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PhD. Thesis

SUMMARY

PARALLEL OPTIMIZATION ALGORITHMS IN COMBINING SWARM UAV
IMAGES

Sibel ERTURK BEREKETOGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistics and Computer Sciences Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Orhan KESEMEN
2025, 56 Pages

The use of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) in the defense industry and civilian
applications, particularly with the development of swarm UAV systems, has increased the
need for image mosaicing. In this study, Mean Square Error (MSE) and Normalized Cross
Correlation (NCC) were used as objective functions to measure the level of similarity in
overlapping regions of images. The main contribution of the thesis addresses the problem of
simultaneous fusion of multiple images. This problem exhibits the multi-objective
characteristic of requiring a separate and independent search space for each image pair. To
overcome this challenge, the Multi-Hive Artificial Bee Colony (MH-ABC) and Multi-Cavity
Artificial Locust Swarm (MT-ALSO) algorithms, which are multi-swarm versions of
classical algorithms, were proposed and developed. The proposed multi-swarm algorithms
were applied to a complex problem consisting of nine real sunflower field images captured
by a drone. The findings prove that MH-ABC and MT-ALSO algorithms are applicable and
effective in solving such complex image fusion problems with multiple and parallel search

spaces, and successfully combine the fragmented images to form an integrated mosaic.

Key Words: Image Stitching, Image Mosaicking, Metaheuristic Optimization, Artificial
Bee Colony (ABC), Artificial Locust Swarm Optimization (ALSO), Multi-
Swarm Optimization, UAV, Remote Sensing.
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1. GENEL BILGILER

Son yillarda diinya genelinde siyasi gerginliklerin artmasiyla birlikte iilkelerin
savunma sanayine yaptiklar1 yatirimlar ve yenilik¢i arastirmalar giderek artmaktadir.
Savunma sanayisinde nicel degerlerden daha cok nitel gelismeler giderek On plana
cikmaktadir. Dolayisiyla daha akilli silah sistemlerinin tasarlanmasi savunma sanayisinin
giiciinii ortaya koymaktadir. IHA ve SIHA’lar dzellikle iilkemizin yerli ve milli sanayisinde
basat rolii iistlenmesiyle birlikte bu alandaki akademik ¢aligmalar artis gdstermektedir. IHA
ve SIHA’larda oldukga gelismis bir yapay zeka kullanimi séz konusu olmustur. Ote yandan
siirii THA’lar aym anda birgok gorevi birlikte yapmaktadir. Dolayisiyla birgok gorevin
paylasimi s6z konusu oldugundan en iyi gorev paylasimini yapmak i¢in alanin biitlinlesik
goriintiisiiniin elde edilmesi gerekir. Bunun icin her bir IHA’dan elde edilen gériintiilerin
birlestirilmesi (mozaikleme) gerekir.

Gortintii birlestirme, birden ¢ok goriintiiniin Ortiisen bolgeleri list-liste gelecek sekilde
birlestirilmesiyle biitiinsel bir goriintii elde edilmesi stirecidir (Moik, 1980). Uzaktan
algilama gilintimiizde hizli bir sekilde gelisme gosteren ve bir¢ok alanda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu alanlar, biyolojik cesitliligin korunmasi, afet bolgelerinin tespiti,
cevresel kirliligin tespiti gibi sayilabilir (Knorn, ve digerleri, 2009).

[k goriintii birlestirme algoritmalari, bilgisayarla gorii ve sayisal goriintii isleme
alanlarinda yapilan erken ¢alismalara dayanmaktadir. Goriintii birlestirme kavrami, temel
olarak 1970'lerin sonlar1 ve 1980'lerin baslarinda ortaya ¢ikmistir. Bu alanda ilk 6nemli
calismalardan biri, 1983 yilinda Peter Burt ve Edward Adelson tarafindan gelistirilmistir.
Burt ve Adelson, laplasiyen piramit temelli goriintii flizyonu ve birlestirme teknikleri tizerine
caligmalar yapmis ve goriintiileri daha dogal bir sekilde birlestirme konusunda onemli
ilerlemeler kaydetmislerdir (Burt & Adelson, 1983).

Daha sonra, 1990'lh yillarda Richard Szeliski ve David G. Lowe gibi arastirmacilar,
Ozellik tabanli goriintii birlestirme yoOntemleri iizerine c¢alismalar yapmis ve modern
algoritmalarin temelini atmislardir. Ozellikle Lowe’un SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform) algoritmasi, birlestirme siirecinde kullanilan en etkili yontemlerden biri olmustur
(Szeliski, 1996; Lowe, 1999).

Ozetle, ilk goriintii birlestirme algoritmalarmin gelisimi 1980'lerde baslamis olup,

1990’lardan itibaren daha gelismis ve Ol¢eklenebilir yontemler ortaya ¢ikmustir.



Yar1 otomatik bir yontemle c¢apraz kesimli pargalanmis belgelerin birlestirilmesi
Deever ve dig. (2012) tarafindan incelenmistir. Otomatik algoritmalar, taranmis belge
parcalarim1 boliitlemek ve yonlendirmek, 6zellikleri ¢ikarmak ve potansiyel olarak en iyi
eslesmeleri belirlemek i¢in kullanilmistir.

Deneylerde, DARPA Sifrelenmis Belge Testi (DARPA Challenge) iizerinde test
edilen otomatik belge yeniden yapilandirma algoritmasi, ¢ok pargali yirtilmis belgeleri
basariyla yeniden olusturabilmistir (Deever & Gallagher, 2012).

Liu ve dig. (2014) tarafindan belge pargalarini yeniden yapilandirma siireci
incelenmistir. Karakter bilgileri kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Akilli algoritmalar,
karakterleri tantmlamak ve parcalarin uygun sekilde eslestirilip eslestirilmedigini test etmek
icin kullanilmigtir. Belge yeniden yapilandirma siireci, bos alan arama algoritmasi
kullanilarak ilk siitundaki pargalarin segilmesiyle baglar. Daha sonra, her satir bitisik
parcalarin aranmasiyla yeniden olusturulur. Bu islem iki yontemle gerceklestirilmigtir:

1. Minimum Oklid mesafesine dayali saga yonlii ¢ikarim algoritmasi
2. Ozel durumlar igin saga yonlii arama siireci ve ilgili ¢oziim algoritmalart

Sonsuz dongii olustugunda, saga yonlii ¢ikarim algoritmasi durur ve mevcut pargalar
raporlanir. Bu noktada insan miidahalesi gerekebilir. Yanlis aramalar1 diizeltmek i¢in desen
tanima yontemi kullanilarak parcalar yeniden diizenlenir (Liu, Qiu, Lu, & Fang, 2014).

Belge dikme islemi i¢in optimal dikis yontemi Liu ve dig. (2016) tarafindan
gelistirilmistir. ilk olarak ortiisen bolge tespit edilmis, ardindan optimal dikis noktasi
belirlenmistir. Hough dontisiimii (Mukhopadhyay & Chaudhuri, 2015) , bir¢ok kenar gozeki
arasinda ¢izgi bolitleri tespit etmek icin kullanilmistir. Kenar tespiti Sobel operatorii
(Kanopoulos, Vasanthavada, & Baker, 1988) ile gerceklestirilmistir.

Egiklik diizeltme isleminden sonra, SURF algoritmas1 kullanilarak 6zellik noktalar:
tespit edilmis ve eslesen bolgeler belirlenmistir. Ardindan, gri tonlamali gériintii Otsu'nun
algoritmasi (Otsu & Otsu, Nobuyuki, 1979) ile ikili goriintiiye doniistiiriilerek, optimal dikis
noktasi aranmustir. ikili goriintiilerde baglantili bolgeleri belirlemek icin bilgisayarla gorii
yontemiyle etiketleme yapilmistir. Ilk optimal dikis alani segimi yapildiktan sonra
projeksiyon yontemi kullanilarak optimal dikis yolu bulunmustur.

Dhokley (2017) tarafindan iki goriintii arasindaki ortlisen bolgelerin tespit edilmesi ve

birlestirilmesi incelenmistir. Goriintii birlestirme isleminin temel amaci, kamera goriis



acisinin 35 ila 50 dereceyle sinirli olmasina karsin, insan goriis agisinin yaklasik 200 derece
olmasidir.

Bu calismada ilk adim, ortiisen bolgelerin tespit edilmesidir. Iki goriintii analiz
edilerek, ortak gozek noktalar1 gdzek bazli karsilastirmalarla eslestirilmistir. Ortiisen alanlar
belirlemek i¢in iki yonlii tarama yapilmistir. Tarama islemi yatay veya dikey olarak
gerceklestirilmis ve Ortiisen bolge tespit edildikten sonra goriintiiler birlestirilmistir. Alpha
kesim yontemi, birlesme noktalarindaki kopmalar1 gidermek i¢in kullanilmistir (Dhokley,
Zamirhasan, Zahid, & Asif, 2017).

Nemra ve dig. (2018) tarafindan goriintii birlestirme i¢in iki algoritmanin nicel analizi
yapilmistir. Bu ¢alismada {i¢ asamali bir siire¢ kullanilmistir: i1k asamada, yeni goriintii ve
alt mozaik goriintii kayitlar1 yapilir. Ikinci asamada, dzellik tespiti ve bicimsel eslestirme
tahmini gerceklestirilir.

e KLT algoritmas: (Kanade-Lucas-Tomasi takipg¢isi) kullanilarak 6zellik tespiti ve
eslestirme: Bu teknik, optik akisa dayanmaktadir. Harris dedektorii, bir goriintiide
ilgi noktalarini belirlemek i¢in kullanilir ve bir sonraki goriintiide bu noktalar optik
akis tahmin edilerek izlenir.

e SURF (Speeded-Up Robust Features) algoritmasi kullanilarak o6zellik tespiti ve
eslestirme: Bu yontem, olgcek ve degismezlik agisindan kararlt bir tekniktir. SURF
dedektorii iki goriintiideki ilgi noktalarin1 belirler ve bu noktalar, SURF
tanimlayicilar1 kullanilarak eslestirilir. Homografi matrisi, Dogrudan Dogrusal
Déniisiim (DLT) ve Rastgele Ornekleme Konsensiisii (RANSAC) algoritmalartyla
tahmin edilir. Son adim ise perspektif doniistiirmedir.

Ozellik ¢ikarimi1 KLT ve SURF algoritmalariyla gergeklestirilmis ve karsilastirilmistir.
KLT algoritmasimin, SURF 6zellik tespit algoritmasindan ii¢ kat daha hizli oldugu tespit
edilmistir. Ancak analiz sonucunda, SURF algoritmas: kullanilarak olusturulan mozaik
gorlintiintin, KLT'ye kiyasla daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir (Nemra, Khellal, &
Sayah, 2018).

Goriintli dikme isleminde 6zellik tabanli eslestirme algoritmasi olan Izgara-Tabanl
Hareket Istatistikleri (GSM), yiiksek hizda calisan ve giiclii bir goriintii dzellik eslestirme
algoritmasidir. Ancak, dogru eslesme orani ve kayit dogrulugu diisiik kalmaktadir (Yan &
Han, 2018).

Oncelikle ORB yontemi kullanilarak iki goriintiiniin 6zellik noktalar1 tespit edilip

tanimlanmistir. Yanlis eslesmeleri ayiklamak icin ¢ift tarafli eslestirme yontemi uygulanmis



ve GSM algoritmasi, dogru ve yanlis eslesmeleri ayirmak i¢in kullanilmigtir. RANSAC
yontemi, temel matris hesaplamasinda kullanilmistir. Ardindan, iki bitisik goriinti
arasindaki homografi matrisi doniisiim modeli olarak se¢ilmistir. Agirlikli ortalama fiizyon
algoritmasi, hizalanmis goriintiileri birlestirmek i¢in kullanilmistir. Goriintii eklem yerlerini
gidermek amaciyla, iist iiste binen alanlardaki gozekler, ilgili agirliklara gore siiper 1zgara
yontemiyle birlestirilmistir. Fiizyon islemi tamamlandiktan sonra, yeniden olusturulan
goriintiilerin renk ve parlaklik uyumu daha dogal hale gelmistir (Yan & Han, 2018).

Goriintli mozaikleme, birden ¢ok Ortiisen goriintiiyii daha genis bir goriis alanina sahip
tek bir panoramik goriintiide birlestirmeyi amaglayan temel bir bilgisayarli gorii teknigidir
(Soltanpour & Joslin, 2023). 2025 yili akademik yayinlari, geleneksel 6zellik tabanli (SIFT,
SURF) yaklagimlarin sinirhiliklarini asmayr hedefleyen derin 6grenme (deep learning)
temelli yontemlerin alana egemen oldugunu agikca gostermektedir. Bu yonelim, 6zellikle
gercek diinya uygulamalarinda karsilagilan temel zorluklara karst mozaikleme kalitesini ve
saglamligini artirmaya odaklanmaistir.

Son yillarda literatiiriindeki en kritik egilim, mozaikleme siirecinin tamamini kapsayan
uctan uca derin sinir ag1 mimarilerinin kullanimidir (Yang, ve digerleri, 2025). Geleneksel
olarak ayrik olan 6zellik eslestirme, goriintii ¢arpitma (warping) ve karistirma (blending)
asamalari, bu yeni yapilar i¢inde tek bir 6§renme problemi olarak ele alinmaktadir. Derin
O0grenme, goriintliler arasindaki en uygun doniisiim matrislerini (homografi) dogrudan
tahmin etme yetenegi sayesinde, Ozellikle diisiik dokulu sahnelerde ve aydinlatma
degisiklikleri altinda bile geleneksel yontemlere gore distiin bir hizalama dogrulugu
sunmaktadir (Yang, ve digerleri, 2025). Yang (2025) tarafindan yayimlanan kapsaml bir
inceleme makalesi, bu ilerlemelerin sanal gergeklik (VR), otonom sistemler ve gdzetim
teknolojileri gibi alanlardaki yaygin uygulamasini vurgulamaktadir.

Bu ¢alismada uzaktan algilama goriintiilerinin birlestirilmesi i¢in ¢ok kovanli yapay
ar1 koloni (MH-ABC) algoritmas1 ve ¢ok aileli yapay c¢ekirge siirii optimizasyon (MF-
ALSO) algoritmalari gelistirilmistir. Her goriintii pargasi bir temel goriintii olarak secilmekte
ve diger goriintiiler Ortiisen goriintii olarak tek tek temel goriintii ile ¢akistirilmaktadir. Her
cakistirma iglemi ¢evrimsel bir optimizasyon yardimiyla gerceklestirilmektedir. Ancak tiim
cakismalarin paralel yapilmasi en iyi ¢cakismalarin ¢oklu yapilmasiyla miimkiindiir. Genel

anlamda en yliksek cakigmalar1 coklu amac fonksiyonlar1 yardimiyla yapilabilir.



1.1. Yapay An Koloni Optimizasyonu

Yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi, Karaboga (2007) tarafindan arilarin dogadaki
davraniglar1 temel alinarak gelistirilen popiilasyon tabanli bir optimizasyon teknigidir.
Gliniimiizde bir¢ok optimizasyon probleminde rahatlikla uygulanabilen hizli ve giivenilir bir
teknik haline donlismiistiir.

Yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasinda; is¢i arilar, gézcii arilar ve kasif (scout) arilar
olmak iizere {i¢ grup ar1 bulunmaktadir. Modelin yarisini is¢i, diger yarisini1 da gozcii arilar
olusturmaktadir. Nektar kaynagi sayisinca ig¢i art bulundurulmasi algoritmanin bir geregi
olarak diisiiniilmektedir. Ote yandan gdzcii arilarm bdyle bir zorunlulugu olmamasina
ragmen yine de literatlirde is¢i arilarla ayni sayida kullanilmaya devam etmektedir.
Dolayisiyla her nektar bolgesi igin bir is¢i ar1 gorevlendirilirken her nektar bolgesi i¢in bir
veya birden ¢ok gozcii ar1 gorevlendirilecegi gibi bazi nektar bolgelerine hi¢ gdzcii art
gitmeyebilir (Karaboga & Akay, 2009).

Her ¢evrimin ii¢ asamasi vardir; is¢i ve gozcii arilarin kaynaklara gonderilmesi, gidilen
kaynaklarin nektar miktarlarinin hesaplanmasi ve kasif arinin belirlenerek yeni bir kaynaga
rastgele konumlanmasi. Burada yiyecek kaynaklari, optimize edilmesi i¢in iizerinde ¢alisilan
problemin olast ¢oziimlerine karsilik gelmektedir. Bir kaynagin nektar miktar1 ise séz
konusu kaynagin ifade ettigi ¢Oziimiin kalite degerini temsil etmektedir. Gozcii arilar
gidecekleri kaynagi belirlerken rulet tekerlegi ilkesini temel alirlar. Her kolonide rastgele
aragtirma yapan, yiyecek ararken de herhangi bir Onbilgi kullanmayan kasif arilar
bulunmaktadir. Bu nedenle arama maliyetleri diisiiktiir. Bu arilarin bulduklar1 nektar
kaynaklar1 da diisiik olmakla birlikte zengin nektar kaynaklari bulmalar1 da olasidir. ABC
algoritmasinda “limit” parametresine gore isci arillardan biri segilir ve kasif ar1 haline
getirilir. Limit parametresiyle belirlenmis sayidaki denemeyle ¢6ziim gelistirilememisse s6z
konusu kaynak terk edilir ve bu kaynaga gidip gelen is¢i ar1 kasif artya doniisiir (Bansal,
Sharma, & Jadon, 2013).

Etkili bir arama siirecinde kesif (exploration) ve kesfedilenden faydalanma
(exploitation) islemleri es zamanli olarak yapilmalidir. ABC algoritmasinda kesif siirecinde
kasif arilar, kesfedilen kaynaklardan faydalanma isleminde ise gozcii ve is¢i arilar gérev
almaktadir. Gergek arilarda tasima hizini koloninin bir kaynagi bulmasi ve onu kovana
getirmesi belirler. Yapay arilar durumunda ise bulunan ¢6ziimiin kalite degeri tasima hizinda

etkin bir faktordiir (Bansal, Sharma, & Jadon, 2013).



Algoritma 1. ABC algoritmasinin temel adimlar1 asagida verilmistir (Karaboga &
Akay, 2009):
Adim 1. Baslatma:
o Rastgele bir baslangi¢ yiyecek kaynagi popiilasyonu olusturulur.
o Her bir yiyecek kaynagimin konumu ve nektar miktar1 belirlenir.
Adim 2. Isci Anlar:
o Isci arlar, her bir yiyecek kaynagina atanir.
o Isci arilar, kendi yiyecek kaynaklarinin etrafinda arama yaparak nektar
miktarini artirmaya calisirlar.
Adim 3. Gozcii Arilar:
o Gozcii arilar, kovan iginde beklerler ve is¢i arilarin danslarini izlerler.
o lsci arilarin danslan, yiyecek kaynaklarmi konumu ve nektar miktar
hakkinda bilgi igerir.
o Gozcii arilar, bu bilgileri kullanarak en 1yi yiyecek kaynaklarini segerler.
Adim 4. Kesifci Arlar:
o Kesifei arilar, yeni yiyecek kaynaklar: bulmak i¢in rastgele arama yaparlar.
o Eger yeni bir yiyecek kaynagi bulurlarsa, bu kaynagi diger arilarla
paylasirlar.
Adim 5. Giincelleme:
o Yiyecek kaynaklarinin konumlar1 ve nektar miktarlar1 giincellenir.
o En1yi ¢coziimler giincellenir.
Adim 6. Durdurma Kriteri:
o Belirli bir iterasyon sayisina ulasilana kadar veya belirli bir uygunluk

degerine ulasilana kadar adimlar 2-5 tekrarlanir.

Yapay ar1 koloni algoritmasinin artilari: Basit ve anlasilir bir yapiya sahip olmasi; Hizli
bir sekilde iyi c¢Oziimler bulabiliyor olmasi; Cesitli optimizasyon problemlerine
uygulanabiliyor olmasi seklinde siralanabilir. Algoritmanin eksileri ise: Yerel optimumlara
takilabilir olmasi; Parametre ayarlamasi gerektirebilir olmasidir. ABC, miihendislik, finans,
yapay zeka gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Ornek olarak, asagidaki alanlarda basarili
bir sekilde uygulanmistir (Bansal, Sharma, & Jadon, 2013):

o Fonksiyon optimizasyonu



o Makine 6grenimi
e GOriintii isleme

e Kontrol sistemleri

1.2. Yapay Cekirge Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Yapay c¢ekirge slirii optimizasyon (ALSO) algoritmast kesemem ve digerleri
tarafindan cekirgelerin dogadaki sosyal ve bireysel davranislar1 gozlenerek gelistirilen bir
optimizasyon teknigidir. Bu algoritma muadillerine gore olduk¢a hizli ve hassas bir
algoritmadir. Optimizasyon algoritmalarinin arama ve sOmiirme arasindaki iliskiyi ve
dengeyi ortaya acik sekilde koyan ilk algoritmadir. Bu algoritmanin kolay anlasilir ve her
probleme rahatlikla uyarlanan bilmesi ydntemin diger bir iistiin 6zelligidir (Kesemen, Ozkul,
Tezel, & Tiryaki, 2023).

Yapay cekirge siirli optimizasyon algilamasinda baglangigta ana cekirgeler arama
bolgesine rastgele dagitilmakta ve burada her ana g¢ekirge aile biiylikliigiine gore yavru
yapmaktadir. Bu yavrular ayn1 ¢evrim igerisinde geliserek olgun bir birey haline gelmekte
ve etrafindaki yiyecek bolgelerine sigrayarak ulasmaktadir. Bir ana ¢ekirgenin etrafindaki
bolgelere sicrayan yavrular ana c¢ekirge dahil olmak {izere en iyi aile bireyi sag kalmakta
digerleri yok olmaktadir. Sag kalan yeni ¢ekirge diger ailelerin sag kalan bireyleriyle siirii

haline gelmekte ve kendi bolgesinin kalitesini,

U = f(xi) _fmin(x)
l fmax(x) - fmin(x)

(1)

biciminde ters uygunluk fonksiyonu yardimiyla belirlemektedir. Bu ters uygunluk
fonksiyonunda f(x) fonksiyonu x konumunun amag¢ degeri vermektedir. Ters uygunluk

fonksiyonu yardimiyla i — nci bireyin maksimum sigrama yar1 ¢apini,

rp=r1o(w; +dy) (2)

biciminde belirlemektedir. Burada d;, t — nci ¢evrimdeki duyarlilik fonksiyonu iken 7,
baslangicta kabul edilen temel sigrama uzakligidir. Boylelikle bir ¢cevrim tamamlanmis olur.

Sag kalan yeni cekirge kendisi ana ¢ekirgenin yerini almakta ve ayni siirece kendi yeni



yavrulartyla devam ettirmektir. Istenen ¢evrim sayisina ulasan siiriiniin en iyi bireyin bolgesi
problemin ¢6ziim konumunu vermektedir.

ALSO algoritmasimin temelinde, ¢ekirgelerin yiyecek arama ve yayilma davraniglari
yatar. Algoritma, her bir ¢ekirgeyi bir ¢6ziim aday1 olarak temsil eder. Cekirgeler, arama

uzayinda hareket ederek en iyi ¢oziimii bulmaya ¢alisirlar.

Algoritma 2. ALSO algoritmasinin temel adimlar1 asagida verilmistir (Kesemen,
Ozkul, Tezel, & Tiryaki, 2023):
Adimm 1. Baslatma:
o Rastgele bir baglangi¢ popiilasyonu olusturulur.
o Her bir ana ¢ekirgenin konumu rastgele belirlenir.
Adim 2. Uygunluk Degerlendirmesi:

o Her bir cekirgenin uygunluk degeri hesaplanir. Bu deger, c¢ekirgenin
¢Oziimiiniin ne kadar iyi oldugunu gdosterir. Algoritma kullanilmak iizere ters
uygunluk fonksiyonu da hesaplanmaktadir.

Adim 3. Hareket ve Yayilma:

o Yeni dogan c¢ekirgeler, kendi ebeveynlerinin etrafinda ters uygunluk
fonksiyonuna gore sigrayarak hareket ederler.

o Ayni zamanda, rastgele yonlerde hareket ederek arama uzayini kesfederler.

Adim 4. Giincelleme:
o Her ailede en iyi ¢ekirge konumu ailenin yeni konumu olarak giincellenir.
o Her aileden en 1yi ¢ekirge siiriide kalirken digerleri siirtiden atilir.
Adim 5. Durdurma Kriteri:
o Belirli bir iterasyon sayisina ulasilana kadar veya belirli bir uygunluk

degerine ulasilana kadar adimlar 2-4 tekrarlanir.

ALSO algoritmasimin artilari: Basit ve anlasilir bir yapiya sahip olmasi; Hizli bir
sekilde iyi ¢Oziimler bulabilir olmasi; Cesitli optimizasyon problemlerine kolayca
uygulanabilir olmas1 olarak siralanabilir.

ALSO algoritmasimin eksileri: Yerel optimumlara takilabilme olasilig1 diisiikte olsa
bulunmaktadir; Yontemin parametre ayarlamasi ¢ogu zaman probleme gore degisiklik

gostermektedir.



ALSO, miihendislik, finans, yapay zeka gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Ornek olarak,

asagidaki alanlarda basarili bir sekilde uygulanmistir (El1 Ghouate, ve digerleri, 2024; Luo
& Guo, 2024; Wang, Zhao, Xu, Zhan, & Chen, 2023; Abdel-Basset, Mohamed, Azeem,
Jameel, & Abouhawwash, 2023):

Fonksiyon optimizasyonu
Makine 6grenimi
Goriintii isleme

Kontrol sistemleri

Yapay Cekirge Siirii Optimizasyon Algoritmasi, karmasik optimizasyon problemlerini

¢ozmek i¢in etkili bir aragtir. Basit yapisi ve hizli ¢oziim bulma yetenegi sayesinde, bir¢ok

alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

1.3. Goriintii On Bilgileri

Bir dijital goriintli, matematiksel olarak {i¢ boyutlu bir veri yapisi seklinde

modellenebilir. Bu yap1 genellikle I[y, x, ¢] notasyonu ile ifade edilir. Burada:

y ekseni, goriintliniin diisey (vertical) boyutunu tanimlar. Baslangi¢c noktasi sol iist
kose kabul edilir ve bu noktanin koordinat degeri y = 0’dir. Goriintiide asagiya dogru
gidildik¢e y degeri artar. Dolayisiyla pozitif yon, asagi dogru olan yondiir. y
degiskeni yalnizca tam sayilar alir ve tanim aralig1 y € [0, H-1] seklindedir. Burada
H, goriintiiniin yiiksekligini yani satir sayisin1 gosterir. Her bir y degeri, goriintiideki
bir gézek satirina karsilik gelir.

x ekseni, gorilintiiniin yatay (horizontal) boyutunu tanimlar. Baglangi¢ noktas1 yine
sol kenardan itibaren x = 0 olacak sekilde belirlenir. Sag tarafa dogru ilerledikge x
degeri artar, yani pozitif yon saga dogrudur. x degiskeni de yalnizca tam sayilar alir
ve tanim aralig1 x € [0, W-1] seklindedir. Burada W, gdriintiiniin genisligini yani
stitun say1sini temsil eder. Her bir x degeri, goriintiideki bir gozek siitununa karsilik
gelir.

¢ parametresi, renk kanali (channel) boyutunu temsil eder. Renkli bir goriintiide bu
boyut tipik olarak ii¢ kanaldan olusur: kirmiz1 (R), yesil (G) ve mavi (B). Boylece
her bir gozek, ii¢ ayr1 yogunluk degeriyle (R, G, B) tanimlanir. Ornegin I[y, x, 0]

kirmiz1 kanalin, [y, x, 1] yesil kanalin, I[y, x, 2] ise mavi kanalin ilgili gozekdeki
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yogunlugunu verir. Eger farkli bir renk uzayi (6rnegin HSV veya YCbCr)
kullaniliyorsa, ¢ parametresi bu uzayin ilgili bilesenlerini temsil eder.

Bu durumda, I[y, x, c], (y, X) konumundaki goézekin c¢’inci kanaldaki degerini
dondiirtir. Bu degerler genellikle sayisal formatta saklanir; 6rnegin 8-bit’lik bir goriintiide
[0, 255] araliginda tam sayilar olarak ifade edilirken, normalize edilmis goriintiilerde [0, 1]
araliginda reel degerler kullanilabilir.

Eger goriintii tek kanal iizerinden temsil ediliyorsa (6rnegin gri seviye goriintiilerde),
renk kanali boyutu ortadan kalkar ve goriintii I[y, x] biciminde iki boyutlu bir matris olarak
modellenir (Sekil 1). Bu durumda her bir hiicre, yalnizca parlaklik degerini igerir.

Sonug olarak:
o H (Yikseklik): Goriintiiniin diisey boyutu, gézek cinsinden yiikseklik.
e W (Genislik): Gorlintiiniin yatay boyutu, gézek cinsinden genislik.
o C (Kanallar): Goriintiiniin renk kanali sayisi. RGB i¢in genellikle C=3, gri tonlama

icin C=1.

Sekil 1. Sayisal goriintii koordinat tanimlamasi



2. YAPILAN CALISMALAR

Farkli kaynaklardan elde edilen komsu goriintiilerin birlestirilmesi (image
mosaicking) veya iist iiste bindirilerek Ortiistiiriilmesi (image registration), modern goriinti
isleme ve bilgisayarli gorme alanlarinda oldukc¢a yaygin bir uygulamadir. Bu yontemler, ayn1
sahnenin farkli bakis acilarindan, farkli zaman dilimlerinde veya farkli sensorlerle alinan
goriintlilerinin uyumlu hale getirilmesi {izerine kuruludur. Temel amag, birden fazla
goriintliyli geometrik ve parlaklik agidan hizalayarak, biitiinlesik ve daha anlamli bir temsil
elde etmektir.

Bu tiir islemler, giinimiizde bir¢ok disiplinin vazgecilmez araglari arasina girmistir.
Savunma sanayiinde, farkli platformlardan (6rnegin insansiz hava araglari, uydular veya yer
tabanl sistemler) elde edilen goriintiiler, hedef tespiti, kesif ve istihbarat faaliyetlerinde
yiiksek dogrulukta mekansal biitiinliik saglamak igin birlestirilir. Ozellikle hareketli
hedeflerin takibi ve genis alan gozetlemesi gibi kritik gorevlerde, goriintii birlestirme
teknikleri operasyonel avantaj yaratir.

Uzay bilimlerinde, gezegen ylizeylerinin haritalandirilmasi, yildiz kataloglarinin
olusturulmasi ve derin uzay gozlemleri sirasinda, farkli teleskoplardan veya farkli zaman
dilimlerinde alinan goriintiilerin {ist liste getirilmesi gerekir. Bu sayede daha yiiksek
¢oziiniirliik, daha genis goriis alan1 ve daha dogru gok cisimleri konum bilgisi elde edilir.

Tibbi goriintillemede, farkli modalitelerden (6rnegin  Manyetik Rezonans
Goriintiileme — MRI, Bilgisayarli Tomografi — CT, Pozitron Emisyon Tomografisi — PET)
elde edilen goriintiilerin kaynastirilmasi, hastalik teshisi ve tedavi planlamasinda kritik
oneme sahiptir. Ornegin, MRI dokusal ayrintiy1 saglarken, PET metabolik aktiviteyi
gosterir; bu iki farkli bilginin tek bir biitlinlesik goriintiide bir araya getirilmesi, klinik
degerlendirme i¢in ¢ok daha zengin bir igerik sunar.

Uzaktan algilamada, uydu veya hava platformlarindan elde edilen goriintiilerde farkl
bantlardan veya farkli sensorlerden gelen veriler birlestirilerek biiyiik 6lgekli haritalar
olusturulur. Bu yontem, tarimsal alanlarin izlenmesi, dogal afetlerin degerlendirilmesi,
cevresel degisimlerin tespiti ve sehir planlamasi gibi uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Teknik agidan bakildiginda, goriintiilerin oOrtiistiiriilmesi ve birlestirilmesi; geometrik

dontistimler (affin, projektif ya da homografi tabanli), 6zellik ¢ikarimi (anahtar nokta tespiti
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ve esleme), yogunluk tabanli benzerlik 6lgiitleri ve optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak
gerceklestirilir.  Ayrica, glinimiizde derin O6grenme tabanli ydntemler de goriinti
kaynastirma ve hizalama problemlerinde klasik yaklasimlara gore daha yiiksek dogruluk ve
daha az insan miidahalesi ile sonu¢ vermektedir.

Sonug olarak, farkli kaynaklardan alinan goriintiilerin birlestirilmesi, yalnizca daha
genis bir goriis alan1 sunmakla kalmaz; ayni1 zamanda bilgi zenginligi, 6l¢lim dogrulugu ve
karar destek sistemlerinde giivenilirlik artis1 saglar. Bu nedenle, hem akademik
arastirmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda iizerinde yogun calismalar yapilan

stratejik bir konudur.

2.1. Kesilmis Goriintii Birlestirme Problemi

Literatiirde sinirli uygulama alani bulan kesilmis goriintii birlestirme (fragment image
stitching) problemi, bir goriintiiniin fiziksel olarak parcalanmasi sonucu olusan kesiklerin
yeniden birlestirilmesini konu edinir. Bu kesikler makas, bigak, giyotin veya belge imha
makineleri gibi fiziksel araglarla ortaya ¢ikabilir. Problemin temel amaci, pargalanmis
goriintiilerin yeniden diizenlenerek orijinal halinin elde edilmesidir.

Bu problem 6zellikle dijital adli bilisim (digital forensics), arsiv onarimi, belge
sahteciligi tespiti ve otomatik puzzle ¢oziimii gibi alanlarda 6nem tasir. Burada varsayim,
pargalarin komsu kenar gozeneklerinin (gdzek kolonlarinin) benzer renk veya yogunluk
degerlerine sahip olmasidir. Bu varsayima dayanarak, parcalarin yan yana gelip gelmeyecegi

hakkinda karar verilir.

2.1.1. Bir Boyutta Birlestirme Yaklasim

En basit diizeydeki goriintii birlestirme islemi olarak bilinen bu yaklasimda, ¢cok sayida
kesilmis goriintiilerin kenar renk degisimleri karsilastirilarak komsu goriintiiler olup

olmadig1 arastirilir. Bu islem i¢in,

MSE =

| -

H-—1
Z(Ia[y,W 1] = I[y,0D% (ab=12,..,K) 3)
y=0
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esitligi yardimiyla iki goriintiiniin karsilikli diisey kenarlarindan bir MSE degeri elde edilir.
Bu degerin diger karsilikli kenarlara gore diisiik olmasi a ve b goriintiisiiniin komsu
goriintiiler oldugu sonucuna varilir.

Tek boyutlu goriintii birlestirme isleminde I = {I;, I, ..., [x} tane ayn1 boyutlarda K
tane kesilmis goriintii olsun. Bu goriintiiler karisik sirada verilmektedir. Yani hangisi
hangisinin komsusu bilinmemektedir. Karisik olarak verilen bu pargalarin gercek yerlerine
yerlestirilmesinde komsu kenarlar arasinda MSE degerlerine gore yerlestirme yapilmak
istendiginde iki farkli yol izlenebilir. Birinci yol goriinti parcalarinin olasit tiim
permiitasyonlar1 bulunur. Her permiitasyon i¢in tiim komsu kenar MSE degerinin toplaminin
en diisiik olan1 segilerek birlesik goriintii bulunabilir. Bu yaklagim en mantikli yaklagim
olmasina ragmen parca sayisi artik¢ca bu yaklagimin kullaniminda hesaplama zamaninin
hizla artmas1 sorunu ¢ikacaktir. Bu sorunla karsilagmamak icin sirali parca se¢imi yaklasimi
benimsenmistir. Bu yaklasimda baslangi¢ bir goriintii pargasi secilip bu goriintiiniin sagina
gelecek goriintli diger goriintiilerin igerisinde aranarak bir sonraki goriintii tespit
edilmektedir. Ancak hangi goriintli parcasinin goriintiiniin  en solunda oldugu
bilinmemektedir. Bu durumda segilen ilk goriintiin sol kenar ve sag kenar komsuluklar
arastirtlarak hangisinin MSE degeri en diisiik ise o goriintii, secilen goriintiiniin soluna veya
sagina eklenerek genisletilmis bir goriintii elde edilir. Elde edilen genisletilmis goriintii i¢in
bir sonraki komsu goriintii arastirilmakta ve komsu MSE degeri en diisiik olan goriintii ayn1
sekilde genisletilmis gdriintiiniin soluna veya sagina eklenerek isleme devam edilir. Tim
goriintiiler birlestirilene kadar ayn1 islemlere devam edilir.

Yapilan islemi daha detayli agiklamak i¢in Sekil 2°deki 6rnek verilmistir. Sekil 2(a)’da

verilen goriintli 5 pargaya ayrilmis ve karisik olarak dizilmistir.
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Sekil 2. Bir boyutta goriintii birlestirme

Birlestirme igleminde birinci parg¢a segilerek (Sekil 2(b)) sol kenarindaki goézek
degerleri ile diger goriintiilerin sag kenar gdzek degerleri ve sag kenarindaki gozek degerleri
ile diger goriintiilerin sol kenar gozek degerleri arasinda MSE degerleri hesaplanir.
Hesaplanan bu MSE degerini veren iki gériintii yan yana birlestirilir. Ornegimizde oldugu
gibi oncelikle birinci goriintii segilir ve goriintii tablosuna eklenir (Sekil 2(a)). Daha sonra
diger goriintiiler sirasiyla birinci goriintiiniin sagina ve soluna yerlestirilerek MSE degerleri
hesaplanir. Bu durumda, en diisiik MSE degerine (0.0058) sahip dordiincii goriintii birinci
gorilintiinlin sagina eklenir (Sekil 2(c)). Birlestirilmis goriintiin sol ve sag kenar gozekleri
diger goriintiilerle karsilastirilarak en diisiik MSE degerine (0.0062) sahip {i¢ilincli goriintii
birlesik goriintiiye sol taraftan eklenir (Sekil 2(d)). Bir sonraki en diisiik MSE (0.0073)
degerine gore ikinci goriintli birlesik goriintliniin sagina (Sekil 2(e)) ve son olarak besinci

goriintii 0.0110 degerine gore birlesik goriintliniin soluna eklenir (Sekil 2(f)). Sekil 2(a)’da



15

verilen beg goriintli parcasinin {0,1,2,3,4} MSE degerlerine gore indis dizilimi Tablo 1’de

verilmigtir.

Tablo 1. MSE degerine gore tek boyutta sirastyla yerlestirilmis goriintii parcalar
MSE 0.0073 0.0062 0.0000 0.0058 0.0110

Par¢a No 4 2 0 3 1

Sekil 2(a)’da karisik verilen goriintii parcalart MSE degerlerine gore {0,3,2,4,1}
sirastyla yerlestirme iglemine sokulmustur. Biitiinlesik goriintliniin her seferinde sagina veya
soluna yeni pargalar eklendiginde Tablo 1’de verildigi gibi {4,2,0,3,1} sirasiyla biitiinlesik
goriintiide gercek konumlarina yerlestirilmistir.

Kesilmis goriintli birlestirme, goriintii isleme alaninda nadir ¢alisilmis, fakat adli
bilisim ve otomatik belge onarmmi gibi kritik uygulamalarda potansiyel tasiyan 6zel bir
problemdir. Tek boyutta birlestirme, bu problemin en temel formunu olusturmaktadir. MSE
tabanli kenar benzerligi 6l¢iitii, bu tiir problemlerde kullanilan en yaygin yontemdir; ancak

yontem sec¢imi, dogruluk ile hesaplama karmasiklig1 arasindaki dengeye baglhidir.

2.1.2.  iki Boyutta Birlestirme Yaklasim

Bir boyutlu birlestirme islemlerinde, goriintiilerin mevcut gorselin sagina veya soluna
eklenmesi yoluyla yatay diizlemde genisletilmesi miimkiindiir. Bu tiir iglemler i¢in dinamik
bir dizi (liste) kullanim1 yeterli olmakta, veri yapist acisindan gorece basit bir ¢oziim
sunmaktadir. Ancak iki boyutlu birlestirme islemlerinde durum daha karmasik bir hal
almaktadir. Ciinkli baslangi¢ goriintiisiiniin yalnizca sag veya sol tarafina degil, ayni
zamanda st ya da alt tarafina da yeni goriintiilerin eklenmesi gerekebilmektedir. Bu
durumda, listeye yalnizca tekil degerler degil, satir veya siitun eklenmesi zorunlulugu ortaya
cikmaktadir.

Ornegin, {ist ya da alt tarafa yeni bir goriintii eklendiginde, mevcut veri yapisina bir
satirin entegre edilmesi gerekirken; sol ya da sag tarafa ekleme yapilmasi durumunda ise
tiim yapinin bir siitunla genisletilmesi gerekmektedir. Bu ¢esitlilik, veri yapisinin islenme
sirecinde ek karmasiklifa yol acmakta ve algoritmanin uygulanabilirligini
zorlagtirmaktadir. Ozellikle ¢ok boyutlu veri ekleme islemlerinde, algoritmanin islem
giivenilirligi azalabilmekte, hata pay1 artabilmekte ve islem siiresi uzayabilmektedir. Ote

yandan diger bir yaklasim ise satir ve siitiin saymin bilinmedigi i¢in baslangic bos



16

matrislerinde olusturulmasi karmasa neden olabilmektedir. Ornegin 12 parcadan olusan
goriintii pargalarini birlestirme islemi uygulanmak istendiginde goriintii par¢a matrisi 3x4,
4x3, 6x2 veya 2x6 olabilir.

Bu calismada, s6z konusu zorluklarin iistesinden gelebilmek amaciyla daha yalin ve
etkin bir yaklasim gelistirilmis ve uygulanmustir. Onerilen ydntem, iki boyutlu birlestirme
stirecinde veri yapisinin gereksiz karmasikligini azaltarak hem algoritmanin giivenilirligini
hem de islem verimliligini artirmay1 hedeflemektedir. Bu baglamda, dinamik dizilerin
kullanimina alternatif olarak tasarlanan yaklasim, goriintiilerin farkli yonlerde esnek bir
bicimde birlestirilmesine olanak tanimakta ve geleneksel yontemlerde karsilagilan yapisal
sorunlart biiyiik dl¢iide ortadan kaldirmaktadir.

Yeni yaklagimi daha iyi aciklamak i¢in Sekil 3’te goriintli lizerinde gosterilmistir.
Sekil 3(a) ornek goriintii 3 X 3 biciminde toplam 9 esit parcaya boliinmiis ve yerleri
karistirllmistir. Her parcaya soldan saga ve yukaridan asagiya dogru [0,1,2,3,4,5,6,7,8]
biciminde numaralandirilmistir. Yeni yaklasimda ilk goriintii pargasinin (0. parga)
biitiinlesik goriintiideki yerlestirilecegi sol iist konumu (0,0) olarak kabul edilir ve listeye
eklenir (Sekil 3(b)). Daha sonra yerlestirilecek her goriintii pargasi onceden yerlestirilmis
goriintii pargalarindan sag, sol, list, ve alt MSE degerleri hesaplanarak en diisiik MSE degeri
bulunur. Alt ve iist MSE degerlerini hesaplamak i¢in,

H-1
1
M3E ﬁz(l W =1 = L[y, 0D?, ab=12..K
_ 4)
1
MSEyzﬁZ 0] — Iply,w —1])?, ab=12..,K
esitlikleri kullanilirken, Sol ve sag MSE degerleri,
w-
MSE; = — z [0,x] — I,[H — 1,x])?, ab=1.2,..K
x=0
)

w-1
1
MSEq = WZ (I[H—-1,x] - 1,[0,x)?, ab=12 ..K
0
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esitliklerini kullanilir. En diisik MSE degerine sahip yeni goriintiiniin (I,) mevcut
goriintliniin hangi tarafina yerlestirilecegi de ayni1 zamanda bulunur.

Iki boyutta kesilmis &rnek goriintii parcalarinda oncelikle ele alinan 0. goriintii
parcasinin soluna, sagina, iist ve altina sirasiyla yerlestirilerek MSE degerleri hesaplanmis
ve en diisiik 0.0025 MSE degerine gore 7. goriintli parcast 0. goriintiiniin altina
yerlestirilmistir. Sirasiyla gerceklestirilen bu islemler sonucunda elde en diisiik MSE

degerleri ve tiim parcalarin numaralari ile yerlestikleri konumlar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. MSE degerine gore iki boyutta sirasiyla yerlestirilmis goriintii parcalari

MSE 0.0000 | 0.0025 | 0.0021 | 0.0028 | 0.0047 | 0.0024 | 0.0063 | 0.0050 | 0.0070
Par¢a No 0 7 2 4 5 1 6 3 8
Parcalarin Yerlestigi
Konumlar (y,x) 0,0 50,0 50,-100 0,-100 -50,-100 -50,0 0,100 -50,100 50,100
Diizenlenmis
Konumlar (y,x) 50,100 100,100 100,0 50,0 0,0 0,100 50,200 0,200 100,200

Tablo 2’de goreceli olarak hesaplanan konumlar en diisiik konum degerleri ¢ikarilarak
diizenlenmis konumlar yardimiyla tiim goriintii parcalari hesaplanan yerlerine sirasiyla
yerlestirildiginde Sekil 3(a-j) goriintiileri elde edilir. Sekil 3(j)’ye incelendiginde goriintii
parcalarinin tiimiiniin dogru sekilde yerlestirildigi goriilmektedir.

Yerlestirilen her goriintii parcast eslestigi goriintli parcasinin hangi tarafina
yerlesecegine gore goreceli bir konum bilgi elde eder. Baslangicta ilk goriintii pargasini 0 ve
konumunu (0,0) olarak kabul edilmisti. Sayet 0. goriintii pargasi sol iist kdsede oldugunda
sorun ¢ikmazken farkli konumda olmasi eksi isaretli konum bilgi ortaya koymaktadir. Tiim
yerlestirme iglemi bittikten sonra en kii¢iik konum tiim konumlardan ¢ikarilarak bir 6teleme

islemiyle bu sorun ¢oziilmiistiir.
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Sekil 3. iki boyutta kesilmis goriintiilerin birlestirilmesi
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2.2. Ortiisen Goriintiilerin Birlestirilmesi Yaklasimi

Ortiisen goriintiilerin birlestirilmesi, birden fazla fotografin veya goriintiiniin bir araya
getirilerek daha genis veya daha yiiksek ¢Oziiniirliikli tek bir goriintii olusturulmasi
islemidir. Bu teknik, &zellikle panoramik fotograflar olusturmak, cok sayida kiigiik
fotografin tek bir biiyiik harita haline getirilmesi, kii¢lik alanlarin birlesip biiyiik bir hiicre
dokusu goriintiisii olusturmasi, artirilmis gerceklik ve robotik goriintiilemede g¢evrenin
biitiinsel modellenmesinde kullanilir. Bu yaklasim insan beynine benzetilebilir. Insanlar
gozlerini saga sola kaydirirken birgok kii¢iik goriintii alir, sonra beyin onlar1 arka planda
birlestirerek tek ve siirekli bir sahne yaratir. Yani goriintii birlestirme aslinda biyolojik bir
olayn dijital benzetimidir.

Ortiisen goriintiilerin birlestirilmesi, goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alaninda
onemli bir tekniktir. Bu teknik, goriintiilerin kalitesini ve bilgisayarl gorii uygulamalarinin
dogrulugunu artirmaya yardimet olur.

Ortiisen goriintiilerin birlestirilmesi, ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari
sunlardir:
o Fotografcilik: Panoramik fotograflar ve 360 derece sanal gerceklik turlari olusturmak
icin kullanilir.
o Bilgisayar grafikleri: 3D modeller olusturmak, dokular1 birlestirmek ve sanal
ortamlar olusturmak i¢in kullanilir.
e Tip: Tibbi goriintiileri (6rnegin, BT veya MR goriintiileri) birlestirerek daha
kapsaml1 bir goriintii elde etmek icin kullanilir.
o Uzaktan algilama: Uydu veya hava fotograflarini birlestirerek daha genis alanlarin

haritalarini olusturmak i¢in kullanilir.

Ortiigen bolgeleri belirlenmesinde birlestirilecek goriintiilerin drtiisen (ortak) alanlar
tespit edilir. Yani, her iki goriintiide de ayn1 nesnelerin veya bolgelerin bulunmasi gereklidir.
Bu islem igin iki farkli yaklasim kullanilir. Bunlar,

e Ozellik Eslestirme: Goriintiilerdeki benzer 6zellikler (kdse noktalari, cizgiler vs.)
belirlenir ve bunlarin eslestirilmesi ile birlesecek iki goriintii bolgesi belirlenir.

o Bolge Eslestirme: Birlesecek iki goriintii gbzek gozek eslestirme yapilarak bir
goriintii, digerine en az hata yapacak bir sekilde yerlestirilir. Bu, iki boyutlu bir

goriintiide diizgiin bir birlesim saglar.
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Goriintii birlestirmede karsilasilan en dnemli sorunlardan birisi birlesen goriintiilerin
siirlarindaki uyumsuzluklardir. Bu uyumsuzluklarda, dikis noktalarmin diizgiin ve dogal
bir sekilde kaynasmasini saglanmasi gerekir. Bu islem i¢in sinir gozeklerindeki keskinlik
bulaniklastirilarak yumusatilir ve ortak bir siir elde edilir. Ote yandan diger énemli bir
sorun ise renk gecislerinde yasanan uyumsuzluklardir. Bu nedenle, renk gecisleri ve ton
diizeltmeleri yapilabilir. Ancak bu ¢alismada daha ¢ok bolge eslestirme yaklasimi tizerinde
durulacaktir. Onceki béliimde bir ve iki boyutta birlestirmeden bahsedilmistir. Bu
yaklagimlarda diizgiin eslestirmeler icin smir gozekleri kullanildigindan boyutsal bir
isimlendirme daha dogru bir tanimlama ortaya koymaktadir. Ote yandan ortiisen
goriintiilerde bolge eslestirme yapildigindan bir boyutlu ve iki boyutlu birlestirme isleminde

kaymalar olacagindan daha dogru tanimlama i¢in yon kavrami kullanilmasi benimsenmistir.

2.2.1.  Iki Yonlii Ortiisen Birlestirme

Kesilmis goriintiilerin birlestirilmesinde bir boyutlu yaklasim gibi konu ele alinabilir.
Ancak bu boliimde sadece sinir gozekleri yerine goriintiiniin biiyiik bir kismi1 eslesme bolgesi
tanimi igerinde dahil edilmistir. Islemin algoritmas1 bir boyutta oldugu gibi 6ncelikle bir
goriintii pargasi segilir. Secilen parcanin sagina her goriintii parcasi yerlestirilir ve sola dogru

kaydirilarak ortiisen bolgelerin en diisiik MSE degeri,

H-1WwW-1

MSE = argminz z Uy, x] = Ly, x —xD? , (x;=1,2,..,W —=2) (6)

y=0 x=x1

esitligi yardimiyla hesaplanir. Ayn sekilde, se¢ilen goriintiiniin soluna her goriintii parcast

yerlestirilerek saga dogru kaydirma yapilarak ortiisen bolgelerin en diisiik MSE degeri,

H-1W-1

MSE = argminz Z Ualy, x — 1] — [y, xD? , (xq=1,2,..,W —2) (7)

y=0 x=x1

esitligi yardimiyla hesaplanir. Tiim hesaplamalar sonucunda bulunan en diisik MSE
degerine gore segilen I, goriintii parcasi Ortlisen konumuna gore mevcut goriintiiniin sagina

veya soluna yerlestirilir.
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Secilen O6rnek goriintii ortiisecek sekilde bes parcaya boliinerek siralart karistirilmis
olarak verilir (Sekil 4(a)). Karstirtlan goriintli parcalarindan birisi secilerek eslestirme
islemine gegcilir. Geri kalan dort goriintii mevcut gériintiiniin sagina ve soluna ortiistiiriilerek
eslestirmeye calisilir. Ortiisen gdriintii mevcut goriintiiye eklenerek bir sonraki eslestirilecek

goriintili pargasi aranmaya devam edilir. Boylelikle Sekil 4(b-f) eslestirmeleri elde edilir.

Sekil 4. Bir boyutta ortiismeli goriintii birlestirme

Sekil 4(f)’de tiim goriintii parcalar1 Ortiismeli bir bicimde eslestirilmis olur.
Baglangicta mevcut goriintiilerin eklenecegi bos bir goriintii dizisi tiim goriintii parcalarinin
toplam genisligi kadar segilmistir. Ortiismeden kaynakli olarak goriintii dizinin sag tarafinda

belli bir miktarda bosluk kaldig1 goriilmektedir.

2.2.2. Dért Yonlii Ortiisen Birlestirme

Iki boyutlu kesilmis gériintiilerin birlestirilmesi probleminde, temel olarak goreceli

konum yaklasimi uygulanabilmektedir. Ozellikle, ortiismeli birlestirme séz konusu
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oldugunda, eger birlestirme yalnizca yatay ya da dikey dogrultuda gerceklestiriliyorsa,
problem bir boyutlu bir yaklasimla ¢éziimlenebilir. Bu durumda, goriintiilerin yan yana ya
da alt alta konumlandirilmasi yeterli olur ve sinirlarin eslestirilmesi gorece basit bir islem
olarak tanimlanabilir.

Bununla birlikte, konum tabanli bir birlestirme isleminde goriintiilerin farkli
bolgelerinin diizlem iizerinde ¢akigsmasi s6z konusu oldugunda, tek boyutlu yaklagimlar
yetersiz kalmaktadir. Ciinkii bu tiir durumlarda goriintiilerin yalnizca yatay veya dikey yonde
degil, iki boyutlu uzayda cesitli agilar altinda ortiismesi olasilig1 ortaya ¢ikar. Bu da problemi
daha karmasik hale getirir ve daha kapsamli yontemlerin kullanilmasini gerektirir.

Kesilmis goriintiilerin iki boyutlu diizlemde birlestirilmesinde, goriintiilerin sag, sol,
iist ve alt sinirlarinin karsilastirilmasi temel bir baslangic noktasidir. Ancak burada yalnizca
sinir bazli karsilastirma yeterli olmayabilir; ¢iinkii iki boyutlu diizlemdeki farkli agilarda
gerceklestirilen olasi birlestirmeler, ¢cok daha esnek ve genellestirilmis bir yaklagimi zorunlu
kilar. Dolayisiyla, problem yalnizca basit bir smir eslestirmesi degil, daha genis
perspektiften ele alinmasi gereken ¢ok boyutlu bir optimizasyon problemidir.

Bu baglamda, kullanilacak yaklagim, goriintiilerin iki boyutlu uzaydaki konumlarinin,
yonelimlerinin ve olas1 ¢akigsma bdlgelerinin dikkate alinmasini gerektirir. Bu konuya iligkin
detayli yontemsel agiklamalar ise Boliim 2.3.1°de ayrintili bicimde ele alinmistir. Boylelikle,
gorlintiilerin farkli agilardan birlestirilmesi senaryolar1 i¢in hem kuramsal hem de

uygulamali bir temel olusturulmustur.

2.3. Cok Yonlii Ortiisen Birlestirme

Onceki boliimde ifade edildigi gibi gercek hayattan alinan gériintiiler degisik
yonlerden ve degisen miktarlardaki drtiismelerden kaynakli olarak bircok yonden birlestirme
islemine tabii tutulmasi gerekebilir. Bu baglamda ¢ok yonlii Ortiisen goriintiilerin

birlestirilmesi ele alinmas1 gerekir.

2.3.1. Uzaktan Algilama Goriintiilerinin Birlestirilmesi

Insansiz hava araglariyla ile parga parga fotograflari gekilen bolgeler daha sonralarr {ist
iste ortiistiikleri bolgelere gore bilgisayar ortaminda birlestirilmektedir. Esit boyutlarda olan
goriintli pargalar: karisik bir sekilde verildiginde bu pargalarin ortiistiikleri bolgeleri uyumlu

olacak sekilde yan yana getirilerek birlestirilmesi gerekir. Gorlintli pargalar1 ¢ogu zaman
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siirlarindan ¢ok i¢ bolgelerde cakismalari olmaktadir. Bu c¢akismalarin en iyi nerede
gerceklestigini bulmak icin alt (temel) goriintii list (cakisan) goriintii izerinde gezdirilerek
en iyi uyum bulunmasi amaglanmaktadir. ki boyutta ¢ok yonlii ortiisen goriintiilerin

birlestirilmesi i¢in oncelikle ¢cakigsmanin yapilacagi arama bolgesinin belirlenmesi gerekir.

2.3.2. Arama Bolgesinin Belirlenmesi

Goriintli isleme alaninda birlestirme problemi, cogunlukla iki veya daha fazla
goriintiintin belirli bir uyum 6lgiitiine gore {ist iiste cakistirilmasi ve ortak bir referans
sisteminde hizalanmasi iizerine kuruludur. Iki gériintiiniin birlestirilmesi, ¢oklu gériintiilerin
birlestirilmesine yonelik daha karmasik problemlerin temelini olusturur. Bu siirecte, bir
goriintli alt (basement image) digeri ise list (overlay image) goriintii olarak tanimlanabilir.
Cakistirma isleminin basarisi, iki goriintii arasindaki konum bilgisinin dogru belirlenmesine
baghdir. Ozellikle iist goriintiiniin orijin noktas1 (0,0), alt goriintiideki bir konum (xo, yo) ile
eslestirildiginde, en iyi uyum noktas1 (x*, y*) cakismanin en yiiksek diizeyde saglandigi
konum olarak tanimlanir.

Bununla birlikte, alt goriintii i¢indeki ve etrafindaki her konum c¢akisma i¢in gecerli
degildir. Sekil 5’te tanimlanan {C, F, G, H, I} bolgelerinde (x,, yo) konumunun bulunmasi
durumunda goriintiiler arasinda herhangi bir 6rtiisme gergeklesmez. Buna karsilik, {A, B, D,
E} bolgeleri potansiyel ¢akisma bolgeleri olup, iist ve alt goriintiilerin belirli 6l¢ilide
ortiisgmesine olanak tanir. Dolayisiyla, uygun cakisma bolgelerinin se¢ilmesi, birlestirme
algoritmalarinin etkinliginde kritik rol oynar.

Iki gériintiiniin birlestirilmesi s6z konusu oldugunda, arama islemini yalnizca dort
bolgeyle sinirlamak, hesaplama maliyetini diisiirmek agisindan makul bir yaklagimdir.
Ancak c¢oklu goriintii birlestirme durumunda problem daha karmasik hale gelir. Bu
senaryoda her goriintii, bir taraftan bagka bir goriintiiniin alt katmani olabilirken ayni
zamanda bagka bir goriintliniin tist katmani olarak da islev goriir. Hangi goriintiiniin alt,
hangisinin list konumda olacagi 6nceden bilinmedigi i¢in, tiim olas1 kombinasyonlarin
degerlendirilmesi gerekir. Bu ise hesaplama yiikiinii artirmakta, ayn1 zamanda fazladan

cakigsma kontrollerine ve karmasik arama alanlarinin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir.
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Sekil 5. Arama bolgesinin belirlenmesi

Bu problemi ¢6zmek amaciyla, arama bdlgesi olarak yalnizca B ve E bolgelerinin
secilmesi Onerilmistir. Bu se¢im, hesaplama maliyetini ve fazladan ¢akigsma kontroliinii
onemli dl¢iide azaltir. Clinkii goriintiiler yer degistirildiginde, yani alt ve {ist roller birbirine
doniistiiriildiigiinde, B ve E bolgeleri sirasiyla A ve D bolgelerine karsilik gelmektedir.
Boylece yalnizca B ve E bolgelerinde arama yapilmasi, ayn1 zamanda A ve D bolgelerinin
de dolayli olarak taranmasini saglar. Sonug olarak, arama uzayinin kii¢iiltiilmesi hem islem

stiresini kisaltmakta hem de ¢akisma analizinde gereksiz tekrarlar1 ortadan kaldirmaktadir.
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Bu yaklagim, optimizasyon algoritmalariyla desteklendiginde, ¢oklu goriintiilerin
birlestirilmesinde hem daha verimli hem de daha oOlgeklenebilir bir yontem ortaya
koymaktadir. S6z konusu bolge kisitlamalari bu tekniklerle birlikte uygulandiginda

hesaplama yiikiiniin anlamli 6l¢iide hafifledigi gozlemlenmektedir.

2.3.3. Ortiisen Bolgenin Koordinatlarinin Belirlenmesi

Iki goriintiiniin iist {iste bindirilmesinde temel mesele, ortak drtiisen bdlgenin hem alt
goriintiide hem de iist goriintiideki koordinatlarini dogru sekilde tanimlamaktir. Bunu adim

adim soyle diigiinebilirsin:

1. Baslangic Noktasinin Tanimlanmasi

e Ust goriintiiniin sol iist kdsesi, yani (0,0) noktas, alt goriintii iizerinde bir
konum (o, yo) ile eslestirilir.

e Bu eslestirme sayesinde iist goriintliniin koordinat sistemi, alt goriintiiniin
koordinat sistemine gore kaydirilmis olur.

e (Goriintli boyutlart ise iist goriintii (W,,, H,,) boyutlarina, alt goriintii ise (W,

H,) boyutlarina sahip olsun.

2. Ortiisen Bolgenin Koordinatlar

Ust goriintiiniin alt goriintii {izerine (Xo, yo) kadar kaydirilmasiyla, ortiisen bolge su

sekilde hesaplanir:

e Alt gortintiideki ortiisme dikdortgeni:

X,min = max(0, xo)
Y,min = max(0,y,) ®)
Xomax = min(Wy, xo + W)

Yymax = min(H,, yo + Hy)
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e Ust goriintiideki drtiisme dikddrtgeni:

Xymin = max(0, —x,)
Yymin = max(0,—y,) ©)

X,max = min(W, W, — xo)

Yymax = min(Hy, H, — Yo)

Bu iki koordinat seti, alt ve {ist goriintiide Ortlisen gozeklerin nerelerde oldugunu
belirlenmesinde kullanilmaktadir. Ortiisen bolgelerdeki alt ve iist gdzek degerleri arasindaki
farktan yararlanarak amag degerleri hesaplanabilir.

2.3.4. Ortalama Kare Hata Tabanh Amag¢ Fonksiyonu

Ortalama Kare Hata (MSE), iki goriintiiniin ortiisen bolgedeki gdzeklerinin ne kadar
farkli oldugunu &lgmek icin kullanilan bir dl¢iidiir. Ortiisen goriintii bélgeleri icin MSE

degeri,

1 2
MSEGrox0) =7 ) (la ) = Ly = yo.x = x0)) (10)
(y.x)eQ

esitligi ile hesaplanabilir.

Burada:

I, (y, x): Alt gortuntiideki gozek degeri (gri-seviyedeki)

I,(y — Vo, x — x0): Ust goriintiideki gozek degeri

Q: Alt goriintiiniin kesisim bolgesi (Ortligen alan).
e N: Ortiisen bolgedeki toplam gdzek sayisi.

(Yo, Xo): Ust goriintiiniin alt goriintiiye gore kaydirma konumu.

Birlestirme problemi, MSE nin en kii¢iik oldugu konumu bulma problemi olarak ifade

edilir ve aranan konum degerleri,

y*,x* = argmin MSE (y,, xo) (11)

Yo,Xo0
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esitligi yardimiyla bulunur.

e Eger MSE kiigiikse — Goriintiiler iyi ortlisiiyor (benzer gozekler iist iiste geliyor).

e Eger MSE biiylikse — Goriintiiler arasinda kayma veya uyumsuzluk var.

seklinde yorumlanir.

2.3.5. Korelasyon Tabanh Amac¢ Fonksiyonu

Amac¢ fonksiyonuna korelasyon tabanli yaklasimda basit korelasyon katsayisi

kullanilir. Iki drtiisen bolge arasindaki korelasyon katsayist,

Yyxeala X)L, (Y — yo,X — Xo)

C(yo, x0) = (12)
\/Zy,xeﬂ Iq (yr X)Z \/Zy,xeﬂ Iu(y — Yo, X— XO)2
esitligi yardimiyla hesaplanir. Burada,
e [,(y,x): Alt goriuintiideki gozek degeri
e I,(y — yo,x — x0): Ust goriintiideki karsilik gelen gdzek degeri
e : Ortiisen gdzek bolgesi
o C(yo, x9) € [—1,1]: Katsay1 degeri
Hesaplanan katsay1 degerine gére amag fonksiyonu,
y*,x" = argmin C(yo, xo) (13)

Yo.Xo

esitligi ile hesaplanabilir. Bu hesaplamada katsay1 +1’e yaklastikca Ortlismenin iyilestigi
sOylenebilir. Bu esitlik yapay olarak kesilmis goriintiilerde iyi ¢alismasina ragmen gergek
uygulamalarda aydinlatma farkliliklarin1 dengelemek ic¢in ortalama ¢ikarma ile normalize

edilmis bigimi tercih edilir. Normalize edilmis ¢apraz korelasyon katsaysi,

Zy,xeﬂ(la(y’ X) - .ua)(lu(y — Yo, X— XO) - ,uu)
V2Zyxeala(r, %) — 1)? 2y xeau(y — Yo, X — Xo) — Hy)?

NCC (¥, %) = (14)
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esitligi yardimiyla hesaplanir. Burada,
e u,: Alt gbriintiiniin Ortiisen bolgesindeki ortalama gdzek degeri

e u,: Ust goriintiiniin drtiisen bdlgesindeki ortalama gozek degeri

NCC ol¢iisti, farkli 1siklandirma veya ayrimlilik (kontrast) kosullarinda bile giivenilir

sonuglar vermektedir.

2.4. Cok Siiriilii Optimizasyon Algoritmalari

Goriintii birlestirmede iki goriintiinlin ¢akisma noktasini/parametrelerini bulmak icin
optimizasyon temelli bir yaklasim kullanmak, yontemin hizli ¢aligmasi hesaplama zamani
acisindan 6nemlidir. Arama bolgesinin tamamini tarayarak en iyi ¢akismay1 veren noktay1
bulmak elbette miimkiindiir. Ancak goriintiiler biiyiik oldugunda, yani arama uzayi
genislediginde, bu kaba kuvvet taramasi siireyi 6nemli 6l¢iide uzatmaktadir. Buna karsilik,
optimizasyon algoritmalari arama uzaymin tamamini degerlendirmek yerine az sayida
orneklem noktada amac¢ fonksiyonunu hesaplayarak en iyi ¢oziime hizlicaa yaklasabilir.
Boylece hem hesap yiikii azaltilir hem de uygulamada daha kisa siirede yeterince iyi (¢ogu
zaman en iyiye ¢ok yakin) bir ¢6ziim elde edilir.

Mevcut biitiinlesik goriintii yeterince diizglin bir birlestirme sunmadigindan, yeni
goriintiilerin eklenmesi ve uyumu sirasinda ¢akigmalar ortaya ¢ikacaktir. Bu nedenle, 6nceki
boliimlerdeki gibi ardisik birlestirmeler yerine, tiim goriintiilerin birlikte eslestirilmesine
dayal1 bir birlestirme daha mantikl bir yaklasimdir. Boylece giiniimiiziin ¢ok ¢ekirdekli/¢ok
islemcili donanimlarindaki paralel islem giicti dogrudan yonteme uyarlanabilir.

Bununla birlikte, birlestirilecek goriintli sayis1 arttikca ¢ok sayida arama bolgesi
olusur. Klasik optimizasyonda ‘“ayni bdlgede birden ¢ok ¢6ziim” oldugunda ¢ok tepeli
(multi-modal) optimizasyon teknikleri 6ne cikarken bu problemde durum farklidir. Aym
bolge icinde c¢oklu coziimlerden ziyade, birbirinden kopuk (bagimsiz) bir¢ok arama
bolgesinde bir¢ok ¢oziim bulunabilmektedir. Bu ayrik bolgeler, bilindik cok-tepeli
yontemlerin tek popiilasyonla ¢aligmasina kiyasla yeni bir arama stratejisini gerektirir. Bu
calismada bu amacgla c¢ok siiriilii (multi-swarm) diger bir deyisle ¢oklu amag¢ (multi-
objective) fonksiyonlu optimizasyon yaklasimi benimsenmistir.

e (Coklu (paralel) optimizasyon algoritmasinin avantajlart:

o Farkli arama uzaylarinda arama yaparak dengeli ¢oziimler bulabilir.
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o Sirtler arasi iletisim sayesinde, farkli kovanlardaki bilgileri kullanarak daha
etkili bir arama yapabilir.

o Klasik algoritmalarin yetersiz kaldigi ¢oklu amag¢ fonksiyonlarinda daha
karmasik problemlerin ¢oziimiinde daha basaril1 olabilir.

e (Coklu (paralel) optimizasyon algoritmasinin dezavantajlart:

o Klasik algoritmalara gore daha fazla hesaplama giicli gerektirebilir.
o Parametre ayarlamasi klasik algoritmalara gore daha karmasik olabilir.

e Coklu (paralel) optimizasyon algoritmasinin uygulama alanlari: Coklu (paralel)
optimizasyon algoritmalari, klasik algoritmalarin kullanildig1 alanlara ek olarak,
asagidaki gibi alanlarda da kullanilabilir:

o Cok amacli optimizasyon problemleri
o Biiytik 6l¢ekli optimizasyon problemleri

o Dinamik optimizasyon problemleri

24.1. Coklu Kovan Yapay An Koloni Algoritmas1 (MH-ABC)

MH-ABC, Yapay Ar Koloni Algoritmasinin (ABC) bir uzantisidir. ABC’de oldugu

gibi, bal arilariin yiyecek arama davranislarin taklit eder, ancak birden fazla kovani goz

oniinde bulundurur. Bu sayede, daha fazla goriintii ciftlerinin ¢oklu ¢akistirmalar1 ¢oklu

arama uzayinda daha iyi ¢dziimler bulma potansiyeline sahip olur.

Birden ¢ok goriintiiniin birlestirilmesi siirecinde, her goriintii bir digerinin hem 6nciilii

(6ncesine gelen) hem de ardili (sonrasina gelen) olabilir. Bu problemi ¢6zmek ig¢in

gelistirilen algoritmada, her goriintiiye bir ar1 siiriisti (kovan) atanir.

Algoritma 3. MH-ABC algoritmasinin siirecleri

. Gorevlendirme: Her kovandaki is¢i arilar, kendilerine atanmis olan goriintiiyii bir
"ardil" olarak kabul eder. Gorevleri, bu "ardil" goriintiiyli diger tim potansiyel
"Onciil" goriintiilerle karsilastirarak en i1yi eslesmeyi bulmaya calisir. Burada her
onciil goriintii i¢in en az bir is¢i ar1 gorevlendirmesi gerekmektedir. Algoritmanin
komsuluk kavramin1 saglamasi i¢in en az iki is¢i ar1 calistirilmast ABC
algoritmasinda fazla degisiklige gerek kalmamasini saglayabilir.

. Degerlendirme (GoOzcli Arilar): Gozcii arilar, is¢i arillarin yaptigi birlestirme
denemelerini denetler. Bir "ardil" goriintliniin, tim potansiyel "6nciil" goriintiilerle

birlestirilmesinden elde edilen bagar1 skorunu ("amag degeri") hesaplarlar.
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3. Sec¢im: Gozcii arilar, hesaplanan bu basari skorlarini kullanarak bir "olasilik ¢ark1"
(rulet tekerlegi se¢imi gibi bir yontem) ile en umut verici 6nciil goriintiiye yonelirler.
Basar1 skoru yiiksek olan eslesmelerin secilme olasiligi daha fazladir.

4. Yakimsama ve Birlestirme: Algoritmanin tekrarlari (iterasyonlari) ilerledikce, gozci
arilar belirli bir ardil goriintii i¢in en uyumlu olan tek bir onciil goriintiiye
odaklanmaya baslar. Bu odaklanma tamamlandiginda, en iyi eslesme olarak secilen

ardil ve Onciil goriintii ¢iftleri ikili birlestirme islemine tabi tutulur.

2.4.2. Coklu Kavim Yapay Cekirge Siirii Algoritmasi1 (MT-ALSO)

MH-ABC algoritmasinin ¢oklu amag¢ fonksiyonlarina gore yeniden diizenlenmesi
gerekir. Bu amagla klasik ABC algoritmas1 yerine MH-ABC algoritmas1 Onerilmistir.
Buradaki amag tek kovan yardimiyla degil birbirinden bagimsiz ¢oklu kovan yaklagimidir.
Boylelikle bulunan ¢oziimler ayni anda kovanlar arasina paylasilmakta en dengeli bicimde
sonuca gidilmektedir. MT-ALSO algoritmasi ise boyle bir diizenlemeye ihtiya¢ duymadan
kendi biinyesinde bulunan c¢oklu aile yapist probleme uyarlanmast s6z konusu
olabilmektedir. Daha dogru bir yaklasimla MT-ALSO algoritmasi, iki boyutlu uzayda ¢oklu
goriintiiyli ¢akistirarak birlestirme siirecinde, bilgisayarli gorme ve goriintii isleme alaninda
sikca karsilagilan birgok probleme ¢6ziim liretmek icin tasarlanmistir. Bu tiir algoritmalar,
uydu goriintiileri, tibbi goriintiiler veya farkli acilardan ¢ekilmis fotograflar gibi gesitli
uygulamalarda kullanilabilir.

Birden ¢ok goriintiiniin birlestirilmesi siirecinde, her goriintii bir digerinin hem 6nciilii
(6ncesine gelen) hem de ardili (sonrasina gelen) olabilir. Bu problemi ¢6zmek ig¢in
gelistirilen algoritmada, her goriintiiye bir ¢ekirge siiriisli (kavim) atanarak gergeklestirilir.
Bu durumda “her goriintiiye bir ¢ekirge kavmi atanmas1” demek, her goriintiiniin kendi yerel
¢ozlim grubunu (6rnegin kiiciik bir parametre kiimesini) optimize eden bir mini-siiriiye sahip
olmas1 anlamina gelir. Sonra bu siiriiler birbirleriyle etkileserek genel ¢6ziimii bulurlar. Yani
hangi goriintiiniin kimin 6nciilii/ardili olacagina karar verirler.

Birden ¢ok goriintiiyli (6rnegin bir sahnenin farkli agilardan cekilmis kareleri)
birlestirmek istiyorsan, hangi goriintiiniin hangisinin dniine veya arkasina gelecegini bilmek
gerekir. Bu iliski karmasiktir ¢linkii A goriintiisii B’nin 6nciilii olabilir ama ayn1 zamanda

C’nin ardil1 da olabilir. Bu, yonlii bir grafik problemi gibidir.
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Algoritma 3. MK-ALSO algoritmasinin siirecleri

. Gorevlendirme: Her kavim, kendilerine atanmis olan goriintiiyii bir "ardil" olarak
kabul eder. Gorevleri, bu "ardil" goriintiiyli diger tiim potansiyel "onciil" goriintiilerle
karsilastirarak en i1yi eslesmeyi bulmaktir. Burada her 6nciil goriintii i¢in kavimdeki
en az bir ¢ekirge gorevlendirmesi gerekmektedir.

. Degerlendirme: Her kavimdeki ¢ekirgeler her dnciil goriintii bolgesine giderek orada
kendisine bir aile kurup etrafindaki en iyi konumu belirler.

Secim: En iyi konuma sahip olan ¢ekirge hayatta kalirken diger ¢ekirgeler yok
olmaktadir.

Sosyallesme: En iyi konuma sahip ¢ekirge sosyallesmek i¢in kavmine donerek diger
onciillerden gelen cekirgelerle etkilesime girerek ters uygunluk degerini belirler. Bu
deger yardimiyla bir sonraki tekrarlamada sigrama miktarini buna gore karar verir.

. Yakinsama ve Birlestirme: Algoritmanin tekrarlari (iterasyonlari) ilerledikge, yliksek
uyum saglayan cekirgelerin sigrama yarigaplart kiigiilerek ¢oziimiin duyarlilig
artmaktadir. Yiiksek uyuma sahip ¢ekirgeler belirli bir ardil goriintii i¢in en uyumlu
olan tek bir onciil goriintiiye odaklanmaya baslar. Bu odaklanma tamamlandiginda,
en iyi eslesme olarak secilen ardil ve onciil goriintii ¢iftleri ikili birlestirme islemine

tabi tutulur.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada iki farkli problem ele alinmustir. ilk problem, Google Haritalar’dan elde
edilen bir goriintii iizerinde yapay bir boliimleme uygulanarak olusturulmustur. Bu problem
kapsaminda, bir ©6nciil ve bir ardil gériintii cifti kullamlmistir. Iki goriintiiniin
birlestirilmesinde klasik yontemlerin bagarimi incelenmistir.

Ikinci problem ise gercek bir uygulama problemidir. Bu kapsamda, bir drone
yardimiyla yaklagik 5 metre yiikseklikten elde edilen video goriintiilerinden bir ayg¢igegi

tarlasinin goriintlistiniin birlestirilmesi tizerine bir uygulama gerceklestirilmistir.

3.1. iki Gériintiiniin Birlestirilmesi Problemi

Coklu birlestirme isleminden Once secilen bir ardil ile bir Onciil goriintiiniin
birlestirilmesinde cakisma noktasinin klasik yaklagimlarla aramasi problemi {izerinde
durulmustur. Bu islem icin Sekil 6’da verilen goriintiide mavi dortgen ile ¢ercevelenmis
100x200 boyutlarinda onciil gorintii ile kirmizi dortgen ile gercevelenmis 100x200
boyutlarinda ardil goriintii se¢ilmistir. Bu goriintii ¢ifti 6nciil gériiniin (50,100) konumunda

cakistiklar1 goriilmektedir.
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Sekil 6. Secilen ardil ve onciil goriintii parcalari
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3.1.1. MSE Kullanilarak iki Gériintiiniin Dogrudan Birlestirilmesi

Ardil ve 6nciil goriintiiden olusan iki goriintii par¢asinin tiim ¢akigma bolgelerindeki
MSE degerleri Sekil 7°de verilmistir. MSE degerlerine bakildiginda (50,100) konumunda
MSE degerinin minimum bir seviyeye indigi goriilmektedir. Ote yandan MSE gériintiisiiniin
sol alt ve iist noktalarinda da minimuma yakin ¢6ziimlerin oldugu goriilmekle birlikte genel

minimumu kapsamamaktadir.
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-50 0.225
=25 - 0.180
0
- 0.135

25
0.090
50

75 0.045

100
—200 —-150 —-100 =50 0 50 100 150

0.000

Sekil 7. Ardil ve 6nciil goriintli parcalarinin tiim ¢akisma bolgelerindeki MSE degerleri

MSE goriintiisiindeki  genel minimum (50,100) noktasinin etrafinda genis
kapanimlarin olmasi optimizasyon algoritmalarini daha kolay yakinsamalarina neden
olabilmektedir.

Tiim arama bolgesi Onciil goriintiiniin etrafindaki ve kendi icerisinde dahil olmak tizere
dort bolgede hesaplanmistir. Dolayisiyla 100x200°1liik 6nciil goriintlinlin etrafi da hesaba
katildiginda [(-100,100);(-200,200)] dortgen aralifinda bir bolge olusturmaktadir.
Hesaplanan MSE degerleri tamsayr koordinat sistemine sahip oldugundan
200x400 = 80000 tane MSE degeri tek tek hesaplanmasi ve en diisiik degeri veren konum
bulunmasi yaklasimi dogrudan (kaba kuvvet) yaklasimla c¢oziilebilmektedir. Yapilan
¢oziimleme sonucunda ardil goriintii 6nciil goriintiiniin (50,100) konumunda en diisiik MSE
degeri bulunmustur. Bu degere gore ardil goriintii 6nciil goriintliiniin bulunan goéreceli

koordinata gore yerlestirilmesi Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 8. Ardil ve onciil goriintii parcalarinin MSE kullanarak dogrudan birlestirilmesi

3.1.2. NCC Kullanilarak iki Gériintiiniin Dogrudan Birlestirilmesi

Iki goriintii pargasi (6nciil ve ardil) arasindaki tiim ¢akisma bolgeleri icin hesaplanan
Normalize Capraz Korelasyon (NCC) degerleri Sekil 9°da gosterilmistir. Analiz sonuglarina
gore, korelasyon katsayist (50, 100) konumunda tepe (maksimum) degerine ulasmaktadir;

bu durum iki goriintii arasindaki en uygun hizalama noktasini gostermektedir.
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Sekil 9. Ardil ve onciil goriintii parcalarinin tiim ¢akigsma bolgelerindeki NCC degerleri
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Normalize Capraz Korelasyon (NCC) analizine gore, sag iist bolgede maksimuma
yakin korelasyon degerleri elde edilmistir; ancak bu bolgeler kiiresel maksimumu temsil
etmemektedir. Sinir bolgelerinde NCC degerlerinin giivenilirligi diisiik oldugundan, bu
bolgelerdeki degerler degerlendirme dis1 birakilmistir.

NCC haritasinda gozlemlenen (50, 100) noktasindaki kiiresel maksimumun ¢evresinde
genis bir kapanim bolgesinin bulunmasi, optimizasyon algoritmalarinin bu noktaya daha
hizli yakinsamasina katki saglamaktadir.

Arama alani, Onciil goriintii ve cevresini kapsayacak sekilde dort alt bolgeye
ayrilmistir. 100200 piksellik onciil goriintii dikkate alindiginda, arama alani yaklasik
[(-100,100); (-200,200)] koordinat araliginda tanimlanmustir.

Tamsay1 koordinat diizleminde yapilan hesaplamalarda, 200x400 = 80.000 adet NCC
degeri ayr1 ayr1 hesaplanmis ve maksimum degeri veren konum belirlenmistir. Analiz
sonucunda, ardil goriintiiniin 6nciil goriintiiye gore (50, 100) konumunda en yiiksek
korelasyon degerine sahip oldugu gorilmistiir. Bu konumlandirmaya gore elde edilen

birlestirilmis goriintli Sekil 10°da sunulmaktadir.
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Sekil 10. Ardil ve 6nciil goriintii pargalarinin NCC kullanarak dogrudan birlestirilmesi
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3.1.3. MSE Kullanilarak iki Gériintiiniin ABC ile Birlestirilmesi

Iki goriintiiniin birlestirilmesinde MSE amag fonksiyonu yardimiyla kullanilan ABC
algoritmasinda 10 is¢i ar1 10 gozcii ar1 olmak iizere toplam 20 ar1 kullanilmistir. MSE amag
fonksiyonuna gore ABC algoritmasimi 1. iterasyondaki en iyi ¢Oziimii Sekil 11°de

verilmigtir. Ardil ile 6nciil arasindaki herhangi bir uyum olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 11. MSE amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 1. iterasyondaki en iyi ¢oziimii

Sekil 12°de 10. iterasyondaki en iyi sonug ters yonde bir kesisim olmasina neden oldu

bu ise yerel ¢oziime takildigin1 gostermektedir.

0 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 12. MSE amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 10. iterasyondaki en iyi
¢Ozumu
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Sekil 13’te ve Sekil 14’te 20. iterasyon ile 40. iterasyondaki sonuglari1 gostermektedir
Iki sonugta aymi goriintiiyii gosterdiginden sonuca 20. iterasyonda ulasildigin

gostermektedir. Bu sonuclara gore cakigsma tam sonuca ulagsmustir.
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Sekil 13. MSE amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 20. iterasyondaki en 1yi
¢Ozumu

20

40

60

80

100

120

140

0 50 100 150 200 250

Sekil 14. MSE amag¢ fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 40. iterasyondaki en iyi
¢Ozumu
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3.1.4. NCC Kullanilarak iki Gériintiiniin ABC ile Birlestirilmesi

Iki goriintiiniin birlestirilmesinde NCC amag fonksiyonu yardimiyla kullanilan ABC
algoritmasinda 10 is¢i ar1 10 gozcii ar1 olmak iizere toplam 20 ar1 kullanilmistir. MSE amag
fonksiyonuna gore ABC algoritmasini 1. iterasyondaki en iyi ¢oziimii Sekil 15°te verilmistir.

Ardil ile Onciil arasindaki herhangi bir uyum olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 15. NCC amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 1. iterasyondaki en iyi ¢6ziimii

Sekil 16’da 10. iterasyondaki en iyi sonug kiiresel ¢oziime yakinsamaya basladigini
gostermektedir.

Sekil 17°de ve Sekil 18°de 20. iterasyon ile 40. iterasyondaki sonuglar1 gostermektedir
Iki sonugta ayni goriintiiyii gosterdiginden sonuca 20. iterasyonda ulasildigini

gostermektedir. Bu sonuglara gore ¢cakigsma tam sonuca ulagsmustir.
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Sekil 16. NCC amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 10. iterasyondaki en iyi
¢Ozumi

20

40

60

80

100

120

140

0 50 100 150 200 250 300

Sekil 17. NCC amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 20. iterasyondaki en iyi
¢Ozumu
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Sekil 18. NCC amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 40. iterasyondaki en iyi
¢O0zimu

3.1.5. MSE Kullanilarak iki Gériintiiniin ALSO ile Birlestirilmesi

Iki goriintiiniin birlestirilmesinde, MSE amag fonksiyonu altinda ALSO algoritmasi
kullanilmistir. Niifus yapisi 4 aile x 5 ¢ekirge olacak sekilde toplam 20 bireyden olusmustur.
Sekil 19’da, 1. iterasyonda elde edilen en iyi ¢oziim gosterilmekte olup ardil ve onciil
goriintiiler arasindaki ¢ozlimiin kiiresel en iyiye dogru yakinsadigi goriilmektedir. Sekil
20°de 10. iterasyondaki en iyi ¢6zlim verilmistir ve ¢ozlimiin kiiresel en iyiye oldukca
yaklastigi gozlenmektedir. Sekil 21 ve Sekil 22°de sirastyla 20. ve 40. iterasyon sonuglari
yer almaktadir. Bu iki sonucun ayni olmasi, ¢6ziim en iyiye 20. iterasyonda ulasildigini

diistindiirmektedir.
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Sekil 19. MSE amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasini 1. iterasyondaki en iyi
¢Ozimu
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Sekil 20. MSE amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasini 10. iterasyondaki en iyi
¢Ozumu
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Sekil 21. MSE amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasini 20. iterasyondaki en iyi
¢Ozimu
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Sekil 22. MSE amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasini 40. iterasyondaki en iyi
¢Ozumu

3.1.6. NCC Kullamlarak iki Goriintiiniin ALSO ile Birlestirilmesi

Iki gériintiiniin birlestirilmesinde NCC amag fonksiyonu yardimiyla kullanilan ALSO
algoritmasinda 4 aile ve her ailede 5 ¢ekirge olmak iizere toplam 20 ¢ekirge kullanilmistir.
NCC amag fonksiyonuna gore ALSO algoritmasini 1. iterasyondaki en iyi ¢oziimii Sekil

23’te verilmistir. Ardil ile 6nciil arasindaki uyumun diisiik oldugu goriilmektedir. Sekil 24°te
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10. iterasyondaki en iyi sonug kiiresel ¢oziime oldukca yaklastigi soylenebilir. Sekil 25 ve
Sekil 26’da 20. ve 40. iterasyonlardaki sonuglar gosterilmektedir. Her iki sonucunda ayni

olduguna gore ¢oziime 20. iterasyonda ulasildig: s6ylenebilir.
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Sekil 23. NCC amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasini 1. iterasyondaki en iyi
¢Ozumu
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Sekil 24. NCC amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasini 10. iterasyondaki en 1yi
¢Ozumu
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Sekil 25. NCC amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasini 20. iterasyondaki en iyi
¢Ozumu
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Sekil 26. NCC amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasini 40. iterasyondaki en iyi
¢Ozumi

3.2. Coklu Goriintiiniin Birlestirme Problemi

Coklu birlestirme isleminde, bir aycicek tarlasindan alinmis video goriintiisii
kullanilarak 225x400 piksel boyutlarinda 9 adet goriintii parcasinin birlestirilmesi problemi
ele alinmistir. Bu problem, ¢ok siiriilii paralel MH-ABC (Cok Kovanli Yapay Ari1 Koloni)
ve MT-ALSO (Cok Kavimli Yapay Cekirge Siirii) algoritmalar1 kullanilarak ¢oziilmiistiir.
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Iki goriintiilii birlestirme probleminden farkli olarak, ¢oklu gériintiilerin es zamanl
birlestirilmesi, hangi parcanin hangisinin Onciilii veya ardili olacaginin bilinmemesi
nedeniyle kombinatoryal bir karmasiklik sunar. Bu durum, her bir goriintii ¢ifti i¢in ayr1 bir
arama uzayinin optimize edilmesini gerektiren ¢ok-tepeli (multi-modal) ve ¢oklu amagl
(multi-objective) bir optimizasyon problemi dogurur. Gelistirilen ¢ok stiriilii yaklagimlar, bu
paralel arama uzaylarin1 es zamanli olarak ¢6zmek i¢in tasarlanmistir.

Coklu goriintli es zamanlh birlestirme probleminde kullanilan kaynak goriintii, Sekil
27°de verilen aygicegi tarlasindan alinmis gorlintiiden olusmaktadir. Goriinti,
hesaplamalardaki karmasikligi 6nlemek, islem yiikiinii (hesaplama maliyetini) ciddi oranda
azaltmak ve formiilasyonlart basitlestirmek adina tek kanal, yani gri 6l¢ek (grayscale)
kullanilarak islenmistir. Renkli (RGB) kanallarin aksine, gri 6l¢ekli goriintiilerin hizalama
icin yeterli yapisal bilgiyi (kenarlar, dokular) barindirmasi, bu yaklagimin optimizasyon
stirecinde verimlilik saglamasina olanak tanir.

Kaynak goriintii izerinden, birbirleriyle kesisen dokuz ayr1 bdlge, konumlar: rastgele
secilerek 225x400 boyutlarinda kesilmistir. Bu dokuz ayr1 bolgeye diisen goriintii parcalar
Sekil 28°de karisik (sirasiz) olarak verilmistir.

Sekil 28°deki dokuz ayr1 goriintii pargasi incelendiginde, aycicegi tarlasinin dogasi
geregi hem tekrarlayan desenler (yapraklar, ¢icek baslari) hem de belirgin, benzersiz
ozellikler (golgeler, topragin goriindiigii alanlar, tarla kenarlar1) icerdigi goriilmektedir.
Bircok goriintli igeriginin goriintli igerisinde farkli konumlarda rastgele dagilmasi, bu
problemin ¢6zlimii i¢in kritik bir avantaj saglar.

Bu icerik ¢esitliligi, gorlintii  Ortiistiirme  yaklagiminda kullanilan  amag
fonksiyonlarinin (MSE veya NCC) basarisin1 dogrudan artiracaktir. Eger tiim parcalar
birbirine ¢ok benzeseydi (6rnegin, tekdiize bir gokyiizii goriintiisii), amag¢ fonksiyonu ¢ok
sayida yaniltici yerel optimum deger iiretecek ve optimizasyon algoritmalarinin yanlis
eslesmelere yakinsamasina neden olacakti. Ancak, ay¢igegi tarlasindaki bu belirgin doku ve
ozellik cesitliligi, dogru hizalama noktasinda amag¢ fonksiyonunun ¢ok daha keskin ve
belirgin bir minimum (MSE i¢in) veya maksimum (NCC i¢in) deger vermesini saglar. Bu
durum, meta-sezgisel algoritmalarin kiiresel optimumu (yani pargalarin dogru konumunu)

bulma olasiligini1 6nemli 6l¢iide giiclendirir.
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Sekil 27. Coklu birlestirme i¢in segilen tiim goriintii pargalari

Sekil 28. Dokuz ayr ortiigen goriintili pargalari
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3.2.1. MSE Kullanilarak Coklu Goriintiiniin MH-ABC ile Birlestirilmesi

Coklu goriintiiniin birlestirilmesinde MSE amag fonksiyonu yardimiyla kullanilan
MH-ABC algoritmasinda 9 ayr1 kovanda kullanilmistir. Her kovanda 16 is¢i ar1 16 gozcii ar1
olmak lizere toplam 288 ar1 kullanilmistir. MSE amag¢ fonksiyonuna gore MH-ABC
algoritmasini1 200. iterasyon sonucunda en iyi ¢oziimii Sekil 29°da verilmistir. Birlestirme

isleminin oldukca basarili oldugu goriilmektedir.

Sekil 29. MSE amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 200. iterasyon soncundaki en
1y1 ¢Ozimil

3.2.2. NCC Kullanilarak Coklu Goriintiiniin MH-ABC ile Birlestirilmesi

Coklu goriintii birlestirme probleminin NCC amag fonksiyonu ile ¢oziimiinde, MH-
ABC algoritmasinin ¢ok siiriilii (cok kovanli) bir mimarisi kullanilmistir. Bu yaklagimda, 9
adet goriintii parcasi i¢in 9 ayr1 kovan (siirii) gérevlendirilmistir. Her kovan 16 is¢i ar1 ve 16
gozcii ar1 icerecek sekilde yapilandirilmis, bdylece optimizasyon siireci toplam 288 arilik bir
popiilasyon ile yiiriitiilmiistiir. NCC amag¢ fonksiyonuna gére MH-ABC algoritmasinin 200.
iterasyon sonucunda ulastig1 en iyi ¢oziim Sekil 30°da sunulmustur. Sekil incelendiginde,
parcalarin dogru konumlarda basariyla hizalandig1 ve tutarl bir biitiinlesik goriintii elde

edildigi agikg¢a goriilmektedir.
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Sekil 30. NCC amag fonksiyonuna gére ABC algoritmasini 200. iterasyon soncundaki en
1yl ¢Ozlimii

3.2.3. MSE Kullanilarak Coklu Goriintiiniin MT-ALSO ile Birlestirilmesi

Coklu goriintli birlestirme probleminin MSE amag¢ fonksiyonu ile ¢oziimiinde, tez
kapsaminda onerilen MT-ALSO algoritmas1 uygulanmigtir. Bu ¢ok siiriilii yaklagim,
problemin yapisina uygun olarak, birlestirilecek 9 adet goriintii parg¢asinin her biri i¢in 9 ayr1
kavim (tribe) kullanilarak yapilandirilmistir.

Toplam popiilasyon 288 bireyden (¢ekirgeden) olusmaktadir. Bu popiilasyon, her
kavime 32 cekirge diisecek sekilde esit olarak dagitilmistir. MT-ALSO algoritmasinin i¢
yapisina uygun olarak, her kavimdeki bu 32 c¢ekirge, 8 aileye boliinmiis ve her ailenin 4
cekirgeden olugmasi saglanmistir. Bu hiyerarsik yapi, her kavimin kendi yerel arama uzayim
(yani bir goriintli pargasinin diger 8 parcayla olan iliskisini) etkili bir sekilde kesfetmesine
olanak tanimuistir.

MSE amag fonksiyonuna gore MT-ALSO algoritmasinin 200 iterasyon g¢aligtiritlmasi
sonucunda ulastig1 en iyi ¢oziim (yani tiim pargalarin hizalandig1 son mozaik goriintii) Sekil
31°de sunulmustur.

Sekil 31°deki biitiinlesik goriintii incelendiginde, MSE'nin en aza indirildigi optimal
konumlarin basariyla bulundugu ve birlestirme isleminin olduk¢a basarili oldugu tespit

edilmistir. Pargalar arasinda belirgin bir kayma veya yapisal bozulma olmaksizin, aycicegi
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tarlasinin tutarli bir mozaik goriintiisii elde edilmistir. Bu bulgu, MT-ALSO yaklagiminin,
MSE gibi karmasik ve ¢ok-tepeli (multi-modal) olabilen amag¢ fonksiyonlariyla ¢alisirken
dahi, c¢oklu arama wuzaylarinda etkili bir kiiresel optimizasyon saglayabildigini

gostermektedir.

Sekil 31. MSE amag fonksiyonuna gore ALSO algoritmasini 200. iterasyon soncundaki en
1yl ¢ozimil

3.2.4. NCC Kullanilarak Coklu Goriintiiniin MT-ALSO ile Birlestirilmesi

NCC amag fonksiyonu kullanilarak c¢oklu goriintii birlestirme probleminin
¢ozlimiinde, tez kapsaminda gelistirilen MT-ALSO algoritmas1 uygulanmistir. Bu ¢ok
stirtilii optimizasyon mimarisi, 9 adet goriintli parcasinin her biri i¢in 9 ayr1 kavim (tribe)
gorevlendirerek yapilandirilmistir.

Toplam popiilasyon 288 birey (¢ekirge) olarak belirlenmistir. Bu niifus, her kavime 32
cekirge diisecek sekilde dagitilmistir. ALSO metodolojisine uygun olarak, her kavimdeki bu
32 ¢ekirge, 8 aileye ayrilmis ve her ailenin 4 ¢ekirgeden olusmasi saglanmistir. Bu hiyerarsik
yap1t, her kavimin kendi iligkili arama uzaymni (diger 8 goriintlii pargasiyla olan olasi
eslesmeleri) verimli bir sekilde arastirmasini saglamistir.

NCC amag fonksiyonuna gére MT-ALSO algoritmasinin 200 iterasyon caligtirilmast

neticesinde elde edilen en iyi ¢oziim ve birlestirilmis goriintii Sekil 32°de sunulmustur.
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Sekil 32°deki sonug incelendiginde, birlestirme isleminin son derece basarili oldugu
goriilmektedir. NCC'nin maksimize edildigi optimal konumlar algoritma tarafindan dogru
bir sekilde tespit edilmis ve parcalar arasinda kayma olmaksizin, aygigegi tarlasinin
biitlinlesik bir goriintlisii olusturulmustur. Bu bulgu, MT-ALSO yaklagiminin, MSE'ye
kiyasla aydinlatma ve kontrast farkliliklarina kars1 daha dayanikli (robust) olan NCC amag
fonksiyonuyla da etkin bir sekilde calisabildigini ve karmasik, ¢oklu arama uzaylarinda

kiiresel optimuma yakinsayabildigini gostermektedir.

Sekil 32. NCC amag fonksiyonuna gére ALSO algoritmasin1 200. Iterasyon soncundaki en
1y1 ¢Ozimil



4. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, &zellikle insansiz hava araglarindan (IHA) elde edilen uzaktan
algilama  goriintiilerinin ~ birlestirilmesi  problemine  odaklanilarak, meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalarina dayali yeni yaklagimlar gelistirilmis ve degerlendirilmistir.
Calisma, temel olarak iki asamada yiiriitiilmiistiir: (1) Iki goriintiilii sentetik bir problemin
analizi ve (2) Coklu goriintiilii ger¢ek bir problemin (drone ile ¢ekilmis aygicegi tarlasi)
¢OzUimil.

[k asamada, iki goriintiiniin birlestirilmesi problemi ele alinmistir. Bu problem igin
Ortalama Kare Hata (MSE) ve Normalize Capraz Korelasyon (NCC) amag fonksiyonlari
olarak tanimlanmustir.

o Oncelikle, tiim arama uzaymin tarandig1 dogrudan (kaba kuvvet) yontemle, her iki
ama¢ fonksiyonunun da (MSE icin minimum, NCC i¢in maksimum) beklenen
optimal (50, 100) konumunu dogru bir sekilde tespit ettigi gosterilmistir. Bu, amag
fonksiyonlarmin gegerliligini dogrulamistir.

e Ayni problem, Yapay Ar1 Koloni (ABC) ve Yapay Cekirge Siirii Optimizasyon
(ALSO) algoritmalart ile ¢oziilmiistiir.

o Her iki meta-sezgisel algoritma da (hem MSE hem de NCC amag fonksiyonlariyla
kullanildiklarinda) 80.000 olasi konumun tamamini taramaya gerek kalmadan, 20.
iterasyon civarinda kiiresel optimuma basartyla yakinsamistir. Bu bulgu,
optimizasyon algoritmalarinin bu tiir problemler i¢in kaba kuvvet yontemine gore
cok daha verimli bir alternatif oldugunu kanitlamistir.

e Deneyler sirasinda, ALSO algoritmasinin (6zellikle MSE ile) ilk iterasyonlarda
kiiresel ¢coziime ABC'ye kiyasla daha hizli yaklastigi (Bkz. Sekil 19), ABC'nin ise
(MSE ile) 10. iterasyonda yerel bir optimuma takilma egilimi gosterdigi (Bkz. Sekil
12) ancak daha sonra bu noktadan kurtularak kiiresel optimuma ulastig

gozlemlenmistir.

Kullanilan Dogrudan, ABC ve ALSO algoritmalarinin basarimlart her {igiinde de iyi
sonu¢ vermistir. Bunun Oncelikli nedeni probleminin tam sayili koordinatlara sahip
olmasindan dolay1 duyarlilik problemi yasanmamustir. Ote yandan her ii¢ algoritmanin da

zamansal basarimi



52

“te iki farkli amag fonksiyonuna gore listelenmistir.

Tablo 3. Boliim 3.1°deki 6rnek ¢ézlimlerin hesaplama zamanlari

Dogrudan ABC ALSO
MSE 13.7716 2.7457 0.4993
NCC 19.3059 5.0108 0.6224

Zamansal karsilagtirmada Dogrudan yaklasim en kotii basarimi verirken ALSO

algoritmasi digerlerine gore oldukea iyi basarim ortaya koydugu goriilmektedir.

Calismanin ikinci ve ana asamasinda, 9 adet ger¢ek drone goriintiisiinden olusan ¢oklu

goriintii birlestirme problemi ele alinmistir. Bu problemin karmasikligi (her goriintii ¢ifti i¢in

ayr1 ve bagimsiz bir arama uzayimin varligi), klasik optimizasyon algoritmalarinin yetersiz

kalmasina neden olmustur.

Bu zorlugun iistesinden gelmek icin, tez kapsaminda Cok Kovanli Yapay Ar1 Koloni
(MH-ABC) ve Cok Kavimli Yapay Cekirge Siirii (MT-ALSO) algoritmalari
Onerilmis ve gelistirilmistir. Bu ¢ok siiriilii (multi-swarm/multi-tribe) yaklasimlar,

tim gortintii ciftlerinin eslesmelerini paralel olarak optimize etmek tizere

tasarlanmistir.
Onerilen MH-ABC algoritmast (hem MSE hem de NCC ile) ve MT-ALSO
algoritmast (MSE ile), 9 parg¢ali ay¢icegi tarlast goriintiilerine basariyla
uygulanmistir.

Elde edilen bulgular (Sekil 29, 30 ve 31), dnerilen ¢ok siiriilii algoritmalarin, ¢oklu
ve karmasik arama uzaylarina sahip gergek diinya goriintii birlestirme problemlerini
cozmede uygulanabilir ve etkili oldugunu gostermistir. Algoritmalar, parcali

goriintiileri basariyla hizalayarak biitiinlesik bir mozaik goriintii olusturabilmistir.

Sonug olarak bu tez, meta-sezgisel optimizasyonun goriintli birlestirme alanindaki

potansiyelini ortaya koymus ve 6zellikle ¢coklu goriintiilerin paralel optimizasyonu i¢in yeni

MH-ABC ve MT-ALSO yaklasimlarini literatiire kazandirmistir.



5. ONERILER

Bu tez calismasinda elde edilen bulgular ve gelistirilen yontemler, gelecekteki

arastirmalar icin ¢esitli yollar agmaktadir. Bu baglamda, asagidaki oneriler sunulmustur:

1.

Kapsamli Nicel Karsilastirma: Bu ¢alismada, ¢oklu goriintii birlestirme i¢in MH-
ABC (MSE ve NCC ile) ve MT-ALSO (MSE ile) algoritmalarinin sonuglar1 gorsel
olarak sunulmustur. Gelecekteki ¢caligsmalarda, bu algoritmalarin (MT-ALSO + NCC
kombinasyonu da dahil edilerek) performanslarinin nicel olarak karsilagtirilmasi
onerilmektedir. Hesaplama siiresi, yakinsama hizi ve birlestirme dogrulugu (6rnegin,
ortiisen bolgelerdeki Tepe Sinyal-Giirtiltii Oran1 (PSNR) veya Yapisal Benzerlik
Indeksi (SSIM) gibi metrikler kullanilarak) agisindan detayli bir analiz yapilmalidir.
Daha Karmasik Geometrik Dontistimler: Mevcut calisma, goriintiiler arasindaki
iliskiyi 2 boyutlu bir &teleme (x,,¥,) olarak modellemistir. Ancak, IHA
goriintiilerinde genellikle donme, dl¢ceklenme ve perspektif bozulmalart da bulunur.
Gelecekteki ¢aligmalarda, optimizasyon algoritmalarinin arama uzay1 6 parametreli
(affin doniisim) veya 8 parametreli (homografi/projektif doniisiim) olarak
genisletilmelidir. Bu, algoritmalarin ¢ok daha karmasik gergek diinya senaryolariyla
basa ¢ikabilmesini saglayacaktir.

Daha Saglam Amac¢ Fonksiyonlari: Calismada MSE ve NCC kullanilmistir. NCC,
aydinlatma degisimlerine kars1t MSE'den daha dayanikli olsa da, her ikisi de belirgin
kontrast farkliliklar1 veya tekrar eden dokularda zorlanabilir. Gelecekte, 6zellikle
tibbi goriintliileme veya farkli sensor verilerinin birlestirilmesinde yaygin olarak
kullanilan Faz Korelasyonu (Phase Correlation) veya Karsilikli Bilgi (Mutual
Information - MI) gibi daha saglam (robust) amag¢ fonksiyonlarinin meta-sezgisel
algoritmalarla entegrasyonu aragtirilmalidir.

Hibrit Algoritmalar ve Parametre Optimizasyonu: ABC ve ALSO algoritmalarinin
performanslar1 parametrelerine (ar1 sayisi, limit, aile biiyiikliigii vb.) baglidir. Bu
parametrelerin dinamik olarak ayarlandigi uyarlanabilir (adaptive) mekanizmalar
gelistirilebilir. Ayrica, ALSO'nun giiclii kesif (exploration) yetenegi ile ABC'nin
somiirme (exploitation) yetenegini birlestiren hibrit meta-sezgisel algoritmalar

tasarlanarak daha hizli ve daha kararli ¢oziimler aranabilir.
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5. Gergek Zamanli Uygulamalar Igin Optimizasyon: Onerilen ¢ok siiriilii algoritmalar
dogalar1 geregi paralel calismaya uygundur. Bu algoritmalarin hesaplama
verimliliginin artirilmasi i¢in GPU (Grafik Islem Birimi) iizerinde CUDA veya
OpenCL kullanmlarak paralellestirilmesi, IHA'larin gorev sirasinda gercek zamanlh
veya goreve yakin zamanli (near-real-time) mozaikleme yapabilmesi i¢in kritik bir
adim olacaktir.

6. Otomatik Goriintii Harmanlama (Blending) Entegrasyonu: Bu calismada hizalama
(registration) islemine odaklanilmistir. Bulgularda sunulan birlesik goriintiilerde,
pargalar arasindaki "dikis izleri" goriilebilmektedir. Gelecekteki c¢alismalarda,
optimal konumlar bulunduktan sonra, dikis izlerini ortadan kaldirmak i¢in ¢ok bantl
harmanlama (multi-band blending) veya Poisson goriintlii diizenlemesi (Poisson
image editing) gibi otomatik harmanlama tekniklerinin sisteme entegre edilmesi,

sonuglarin gorsel kalitesini 6nemli 6l¢iide artiracaktir.
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