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ABSTRACT

Optical lenses suffer from the problem of limited depth
of field. So, it is almost impossible to obtain an image
which is in focus everywhere. To solve this problem,
several pictures of the same scene are taken by a
camera with different focal lengths and the focused
parts of the images are then fused to form a single
image. The fused image becomes the focused image of
the scene. Image fusion techniques that work this way
are called multifocus image fusion techniques.

In this paper a new multifocus image fusion using
blurring method is proposed. Experimental results
show that proposed method outperforms the Spatial
Frequency (SF) based approach.

zflnahtar sozciikler: Goriintii  Birlestirme, Goriintii
Isleme, Bulaniklastirma.

1. GIRIS
Fotograf makinelerinin objektifleri, karsilarindaki

bdlgenin sadece sinirh bir uzakligina odaklanabilirler.
Bu ise ¢ekilen goriintiiniin tamamen net olmayacagi
anlamma gelmektedir. Bu problemi ¢ozebilmek igin
ilk olarak farkli odak uzunluklari ile ard arda ayni
cevrenin goriintiileri ¢ekilir. Daha sonra da bu
goriintiilerden net (odaklanmig) kisimlar alinarak tek
bir resimde birlestirilir. Bu isleme goriintii birlestirme
ad1 verilir.

Son zamanlarda goriintii birlestirme teknikleri goriintii
islemenin  O6nemli  konularindan  biri  haline
gelmistir [1-4]. Bu tekniklerin amaci, goriintiiyii
bilgisayar/insan tarafindan analiz edilmesi, boliimleme
ve obje tespiti gibi goriintii isleme siiregleri i¢in uygun
hale getirmektir.

Su ana kadar hem ama¢ hem de kullanilan metot
acisindan  bircok  gorlintii  birlestirme  teknigi
gelistirilmistir. S6z konusu teknikler akilli sistemler
ve robotlar, tibbi uygulamalar, imalat sistemleri,
askeriye ve giivenlik gibi  bircok  sahada
uygulanmaktadirlar [5].

En basit goriintii birlestirme metodu, resimlerin gri ton
olarak piksel-piksel ortalamasini almaktan ibarettir.
Bu islem ise genellikle resim netliginin azalmasina
sebep olur. Son yillarda bu konuda birgok metot
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tiretilmistir. Bunlardan bazilari: Laplace Piramidi [6],
Gradient Piramidi [7], Algak Gegiren Piramit Orani
[8], Morfoloji Piramidi [9], Dalgacik Doniigiimii [10-
12] ve Uzaysal Frekans [13]. Ayrica bu alanda yapay
sinir aglar1 temelli teknikler de uygulanmustir [14].

Bu makalede fotograf makinesinden farkli uzakliklara
sahip nesneler iceren ¢evrelerin goriintiilerinin
birlestirilmesi problemi ele alinacaktir. Yukarida da
belirtildigi gibi genelde sadece bir fotograf ¢ekmekle
¢evrenin tamamen net olan bir goriintiisiinii elde
etmek miimkiin degildir. Dolayisiyla buradaki amag,
farkli odak uzunluklariyla gekilen resimleri kullanarak
tamamen net olan bir goriintiiyii elde etmektir [15].

Gelistirilen teknikle, ayni ¢evreye ait, farkli netlik
bolgelerine sahip birden fazla kaynak resmin
ortalamas1 alindiktan sonra algak geciren filtre
islemleriyle  bulaniklagtiritlir. Kaynak resimlerle
bulaniklastirilmis ortalama resimin karsilastirilmasi ile
biitiiniiyle net bir resim elde edilir. Onerilen
birlestirme metodunun hesaplama yiikiiniin az olmasi
sebebiyle gercek zamanli uygulamalarda kolaylikla
kullanilabilir. Ayrica Uzaysal Frekans (SF) tabanli
birlestirme yaklasimi ile kiyaslandiginda {istiin
performans sergilemektedir.

Makalenin devami asagidaki gibidir: Boliim 2°de
algoritmanin temel mantig1 anlatilacaktir, Boliim 3’te
yeni metotla yapilan goriinti birlestirmenin deney
sonuglart gosterilecek ve son olarak Bolim 4’te
caligma ile ilgili degerlendirmeler yapilacaktir.

2. BOLGE BAZLI BULANIKLASTIRMA
YAKLASIMI

Geligtirilen algoritma ikiden fazla giris resmini
birlestirebilecek sekilde tasarlanmig olmasina ragmen,
burada anlatim kolayligin1 saglamak maksadiyla teori
sadece iki adet giris resmi iizerine insa edilmistir.

iIk 6nce ayni cevrenin farkli odak uzunluklariyla iki
ayr1 goriintiisii ¢ekilir. Algoritma bu iki resmin (f; ve
f>) ortalamasint alir ve daha sonra bu ortalamay1 bir
alcak gegiren filtre (H) islemine tabi tutar:

B=(fi+ /)2 (1)
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B =B®H ©)

® simgesi konvoliisyon iglemini temsil etmektedir.
Konvoliisyon islemi esnasinda enerji korunumunu
saglayabilmek i¢in elemanlarinin toplami 1 olmak
iizere farkli boyutta maskeler kullanilmaktadir. Bu
maske ile yapilan konvoliisyon islemi sonucunda daha
once elde edilen ortalama resim bulaniklagtirilir.
Dolayisiyla elde edilen sonug, giris resimlerinin
bulanik bdlgelerine daha yakin bir hale gelecektir.
Sekil-1’deki resimlerin grafiksel gosterimine dikkat
edilirse B” resmin iki tarafi da bulamiktir. Dolayisiyla
hangi giris resimle karsilastirilirsa karsilagtirilsin, bu
resim her zaman bulanik goriintilye daha yakin
olacaktir. Dolayistyla karar mekanizmas: B” resimden
daha uzak olan goriintilyii segmekle net goriintiiyii
elde etmis olacaktir.

grafiksel gostenm:
_______ iki qitis rasmmin

oralamasi
ortalamanin
konvolusyondan
sohraki grafiksel
ifadesi

Sekil-1.
bulaniklastirilmis ortalamanin grafiksel gosterimi.

Giris  resimlerin,  ortalamanmn  ve

Daha sonra giriste verilen resimler ve elde edilen
sonug resim ilk once kiigiik bdlgelere ayirt edilir yani
boliimleme islemine tabi tutulur. Birbirine kargilik
gelen kiiclik bolgelerin mutlak farki alinir ve tek bir
degeri olusturmak icin bu fark bolgelerin igerisindeki
tiim degerler toplanir. Bu islemlerden sonra da hangi
resim pargasinin toplam mutlak farki daha biiyiik ise o
parca net olarak belirlenir ve sonug resme kopyalanir.
Algoritmanin adimlar1 agagidaki gibi siralanabilir:

Adim 1- f; ve f, giris resimlerinin ortalamasimi al
(Denklem 1).

Adim 2- f;, £, ve B resimlerini
boyutundaki pencerelere boliimle.
Adim 3- Ortalama B resmini A maskesi ile
konvoliisyon islemine tabi tut. Bdylece ortalama
resmini bulaniklastirmakla olusan B resminin her
zaman i¢in bulanik resme daha yakin olmasini sagla.
Adim 4- Asagidaki denklemleri kullanarak farklari
hesapla:

belirli KxK

Sark, = szkl\mi, N=PyG.)) 3)

k=33 Bt i) 4)
Buradaki P,
(bulaniklastirilmig ortalama) resimlerinin incelenen
KxK boyutundaki pencereleridir.

Adim 5- Adim 4’te hesaplanmuig farklari karsilastir:
. Eger fark, > fark, ise, yani incelenen pencere

P, ve P, smasyla fi, f, ve B’

. . . * . .
i¢in f; resmi B bulanik resimden daha uzak ise sonug
resmine f; penceresini kopyala.

e Eger fark, > fark, ise
penceresini kopyala.

e fark, = fark, oldugu durumda ise sonug¢ resmine

sonug¢ resmine f5

ortalama resim (B’nin) penceresini kopyala.

fi(m,n), fark,(m,n) > fark,(m,n) ise

fsonve (msn) =1 f(m,n), fark,(m,n) > fark,(m,n)ise (5)
Si(m,n) + f,(m,n) .
f’ diger

Adim 6- Elde edilen ara sonugtaki hatalar1 diizeltmek
i¢cin Cogunluk Filtresi operatorii uygula.

Cogunluk Filtre iglemi birlestirme sonucunda olusan
hatalart gidermek i¢in kullanilmistir. Genellikle
goriintiilerdeki bulanik ve net bdlgeler resmin
birbirinden ayr1 belirli bolgelerini olusturduklarindan
dolay1, etrafi net bdlgelerin oldugu bir yerde bulanik
bir bolge olamaz (veya bunun tam tersi) kabuli
kullanilmaktadir. Bu filtre ile birlestirme islemi
neticesinde elde edilen net resimdeki izole edilmis
bolgeler temizlenir. Yani net resimdeki herhangi bir
bolgenin, kopyalandigi kaynak resimden bagka bir
bolgeye komsu olmamasi durumunda, o bolgeye
karsilik gelen diger kaynak resmin bolgesi kopyalanir.
Sekil-2’de onerilen metodunun sematik diyagrami
gosterilmistir.

Fiesitm Bortalama(f1,£2) ol

Komvolisyon kesi H
£
= :
B : e | B
=[ | Hayr filtresi
L]
Resim {1 Birlegtirme Ara sonug Flizyon
SOnUG resmi
Resim {2

Sekil-2. Onerilen goriintii birlestirme metodunun
sematik diyagrami

3. DENEY SONUCLARI

Yapilan degerlendirme esnasinda  Sekil-3(a)’da
gosterilen resim ile ondan tiiretilmis bulaniklastirilmig
resimler kullanilmigtir. Buradaki referans resim
(Sekil-3a), 456x486 boyutlu, iki objeyi (kopek
yavrularini) igeren ve tamamen net olan bir resimdir.
Bu resim kullanilarak farkli bulanikliga sahip iki giris
resmi Uretilmistir. Birisi saga odakli (Sekil-3(b)), yani
sag tarafl net, solu bulanik, diger giris resmi ise sola
odaklidir (Sekil-3(c)). Amag¢ bu iki giris resimden
sadece net kisimlarint alip referans resmine ¢ok yakin
bir goriintilyii elde etmektir. Sekil-3(d)’de gelistirilen
birlestirme metodu ile elde edilmis sonug¢ resim
verilmistir. Burada kullanilan bdliimleme pencere
boyutu=18x18’dir. Bulaniklagtirma maskesi olarak:
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kullanmilmistir.  Bu  maskenin  uygulanmastyla,
resimlerde karsilik gelen degerlerin ortalamasinin
alinacag1 asikardir. Bu da bir bulaniklastirma etkisi
meydana getirecektir.

Sekil-3. Referans resim, bulaniklastirilmis resimler ve
birlestirme sonucu: (a) referans resim, (b) sag odakli
bulaniklastirilmis resim, (c) sol odakli
bulaniklastirilmis resim, (d) birlestirme sonucu.

Degerlendirme kriteri olarak RMSE ile SF (Spatial
Frequency-Uzaysal Frekans) operatdrii kullanilmistir.
Referans resmi R ve birlestirme sonucu F olmak iizere
RMSE asagidaki gibi tanimlanir:

"SRG, j) - FG, )Y
. \/ZIZ,,[ (i)~ F(i. )] e

IxJ

Buradaki R(i, j) ve F(i, j) sirasiyla R ve F' resimlerin
(i, j) konumundaki piksel degerlerini ifade ederler.

SF resimdeki genel etkinligi dlger [17] yani resimdeki
piksel degerlerinin degisimini hesaplar. Baska bir
ifadeyle yan yana duran iki pikselin arasindaki farki
Olcer, sonucunda ise resmin netlik 6l¢iisiiyle dogru
orantili bir deger vermektedir. F resmin uzaysal
frekansi (SF) asagidaki gibi tanimlanir:

SF =+ RF* +CF? ®)
1 M
RF = \/mZ

M=

(F(m.n) =~ F(m,n~1)* )

=
ii
©

m=

_ Ly (-1’
CF = \/ N > (F(mn)~ F(m—1,n))

n=l m=2

(10)

Burada RF — satir frekansi, CF — siitun frekansi,
F(m,n) ise (m,n) konumunda F resmin griton degerini
ifade etmektedir.

3.1. Pencere Boyutu ve Maske Etkeni

Tablo-1 degisik pencere boyutu ve maske kullanilarak
elde edilmis RMS hatalarmi  gostermektedir
(vurgulanmig sayilar her bir maske boyutu i¢in en
kiigik RMSE degerleri gostermektedirler). Buradaki
en diisiik hata 18x18 boyutlu pencere ve 3x3 (ve 5x5)
boyutlu maske kullanilarak elde edilmistir.

Tablo-2’de ise degisik boyuttaki bolimleme pencere
ve maske boyutu icin SF degerleri verilmistir
(vurgulanmig sayilar her bir maske boyutu i¢in en
bliyiik SF degerleri gostermektedirler). Buradaki
degerler birbirine yakin oldugu i¢cin RMSE tablolari
analiz i¢in daha kullanighidir.

3.2. SF Bazh Goriintii Birlestirme Yaklasimai ile
Kiyaslama

Bu boéliimde SF bazli goriintii birlestirme yaklagiminin
[13] vermis oldugu sonuglar gosterilecektir.

Tablo-3’te Sekil-3(b) ve (c) resimleri lizerinde 13 tane
farkli esik degerinin uygulanmasi sonucunda olusan
RMSE ve SF degerleri verilmistir.

Tablodan da goriilecegi tizere buradaki en iyi RMSE
degeri (1,2792), boliimleme pencere boyutu 18x18 ve
esik degeri=0 iken elde edilmistir ki Onerilen yeni
metot daha kiicik RMSE degerlere sahip olmakla
beraber ¢ok daha iyi bir performans sergilemektedir.
Ayrica gelistirilen teknikte herhangi bir esik deger
kullanma mecburiyeti de yoktur.

3.3. Siibjektif Degerlendirme

Bu boliimde fotograf makinasindan farkli uzakliktaki
objeleri iceren resimler iizerinde Onerilen birlestirme
metoduyla SF  bazli  birlestirme  yaklasimi
uygulanacaktir. Bu tiir resimlerin ger¢ek manada bir
referans resmi olmadigindan, buradaki degerlendirme
siibjektif olacaktir.

Tablo-1. Farkli boyuttaki pencere ve maske
kullanilarak elde edilmis RMSE sonuglari:
Béliimleme pencere boyutu
3x3 8x8 | 13x13 | 18x18 | 23x23 |28x28 | 33x33 | 38x38
1x1 |7.3168]7,3106] 7,3106 | 73106 | 73106 |7.3106]7.3106] 7,3106
2x2 |6,4522]4,1422] 2,6648 | 2,076 | 1,8405 [2,0139]1,3241|1,7314
3x3 | 1,856 [1,2857]0,897710,33577] 1,5523 [1,7153[1,2684] 1,7314
4x4 14,3637]2,3619] 1,3188 | 0,6688 | 1,5576 |1,7462]1,2684|1,7314
5x5 |1,5479]1,26810,90346(0,33577] 1,5374 |1,7153]1,2897|1,7314
6x6 |1,8959]1,4051/0,91629(0,54001] 1,5284 [1,7424]1,2684|1,7314
7x7 | 1,522 [1,2756] 0,9074 |0,54143] 1,5395 [1,7424[1,2807]1,7314
8x8 |1,4696]1,2935/0,91797(0,59309] 1,5386 |1,7431]1,2897|1,7314
9x9 |1,5477]1,392310,91918{0,59352| 1,5393 |1,7462]1,2897| 1,7314
10x101,6542(1,3927]0,92364]0,91478] 1,539 |1,7431]1,2897|1,7314
1 1,96721,4204( 0,9734 [0,50391| 1,5575 [1,7462]1,2684 1,7953
1,652911,3389] 0,91 [0,33577] 1,5374 |1,7424]1,2897| 1,7314
1,522211,308310,90984 [0,54143| 1,5395 [1,7424]1,2897|1,7314
1,5151]1,3556/0,91723[0,54143] 1,5395 [1,7424]1,2897| 1,7314
1,5635]1,3618/0,91885(0,59352] 1,5386 |1,7424]1,2897| 1,7314
1,7598]1,443210,93644 | 0,8272 | 1,5397 [1,7431]1,2897| 1,7314
2,0111]1,5878]0,94252| 1,1347 | 1,5397 [1,7477]1,2897| 1,7314
2.1635]1,7041]0,95609| 1,2355 | 1,5397 |1,7477]1,2684| 1,7314
2,3877]1,7322] 1,0053 | 1,3303 | 1,5397 |1,8272(1,2684]1,7314
2,6565]1,8397] 1,0232 | 1,3962 | 1,5405 |1,9608(1,2684|1,7314
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Sekil-4’te “disk” adli kaynak resimler {iizerindeki
birlestirme sonuglar1 gosterilmistir.  Sekilden de
goriilecegi lizere Sekil-4 (a) ve (b) resimleri ayni
cevreye ait olup farkli odak uzunluklariyla ¢ekilmistir.
Dolayisiyla birisinde saat net iken digerinde kitaplik
nettir. Burada SF bazli birlestirme yaklagimi (Sekil-
4(c)) pencere boyutu=32x32, esik degeri=0,75 iken,
Onerilen bolge bazli bulaniklastirma yaklasimi (Sekil-
4(d)) ise pencere boyutu=32x32, bulaniklagtirma
maskesi =(5x5) iken elde edilmistir.

Tablo-2. Farkli boyuttaki pencere ve maske
kullanilarak elde edilmis SF sonuglar1

Béliimleme pencere boyutu
3x3 8x8 | 13x13 | 18x18 | 23x23 |28x28 ) 33x33 [ 38x38
1x1 |8,6705(8,6574| 8,6574 | 8,6574 | 8,6574 [8,6574|8,65748,6574
o 2x2 [13,403[13,546] 13,726 | 13,758 | 13,764 |13,747]|13,806| 13,77
ﬁ 3x3 | 13,91 |13,821] 13,821 | 13,819 | 13,795 |13,777(13,809] 13,77
g 3 4x4 |13,643]13,766] 13,81 | 13,826 | 13,79 |13,774[13,809| 13,77
= § 5x5 [13,825[13,822] 13,82 | 13,819 | 13,795 |13,777]13,808| 13,77
g O 6x6 |13,811]13,812| 13,82 | 13,814 | 13,794 [13,774[13,809] 13,77
E Q[ 77 13,802/13,821| 13,82 | 13,814 | 13,795 [13,774]13,808] 13,77
g 8x8 [13,795[13,818| 13,82 | 13,812 [ 13,795 |13,774]13,808| 13,77
9x9 [13,792]13,816] 13,82 | 13,812 | 13,795 |13,774]13,808| 13,77
10x10] 13,77 |13,813] 13,82 | 13,793 | 13,795 |13,774[13,808) 13,77
=1 [13,918]13.814] 13,819 | 13,816 | 13,795 [13,774]13.809] 13,768
8 =2 [13,851[13.819] 13,82 [ 13,819 | 13,795 [13,774[13.808] 13,77
0 = r=3 |13,814| 13,82 | 13,82 | 13,814 [ 13,795 |13,774]13,808| 13,77
g ; =4 |13,802[13.817] 13,82 | 13,814 | 13,795 |13,774]13.808] 13,77
- = | r=5 [13,793]13,817] 13,82 | 13,812 | 13,795 [13,774[13,808| 13,77
g i r=6 |13,776/13,814| 13,82 | 13,799 | 13,795 |13,774]13,808]| 13,77
e 8 r=7 |13,753|13,802| 13,819 | 13,778 | 13,795 |13,774]13,808| 13,77
< r=8 [13,739]13,786] 13,819 | 13,768 | 13,795 |13,774]|13,809| 13,77
Q r=9 |[13,726/13,784] 13,818 | 13,759 | 13,795 |13,766]13,809 13,77
r=10 | 13,7 |13,773] 13,817 | 13,754 | 13,795 |13,746(13,809]| 13,77
Tablo-3. SF bazli goriintii birlestirme yaklagimi ile
farkli boyuttaki pencere ve esik degeri kullanilarak
elde edilmis RMSE ve SF sonuglari.
RMSE Béliimleme pencere boyutu
3x3 8x8 13x13 | 18x18 | 23x23 | 28x28 | 33x33 [ 38x38
§ 0,00 | 66205 | 3.4638 | 2,1938 | 1,2792 | 1,503 [2,0653] 1,4433] 1,651
S | 025 | 67006 | 3.5485 | 22044 | 1,522 | 1,545 |2,1129]1,5194 | 1,7454
§ 0,50 | 6.7864 | 3,6279 | 2,2992 | 1,6701 |1,6222{2,1641] 1,6077|1,8055
_’E 0,75 6,874 | 3,7309 | 2,3784 [ 1,7141 |1,7723] 2,272 | 1,682 |1,8351
':__ 1,00 | 6,9631 | 3,8829 | 2,4151 | 1,992 [1,9191]2,5626]1,6878 |1,9212
X | 125 | 7.0817 | 40337 2.5096 | 2,0109 |1,9362]2.6057| 1,7524 | 1,943
; 1,50 | 72166 | 4,1946 | 2.6411 | 2,0847 |2.25322,7244] 2,0948 [1,9607
)g, 1,75 | 7.3434 | 4,3072 | 2,7574 | 2,2736 |2,3794]2,8092] 2,3806 [1,9607
[ 2,00 | 7,4756 | 4,4287 | 2,8485 | 2,402 [2,6179]2,9208]2,5175]2,1563
2 2,25 | 7,5788 | 4,5915 | 2,9926 | 2,5038 |2,8681]3,1078|2,5536 |2,2681
B | 2,50 | 76891 | 47512 | 3,1861 | 2,7603 |3,1322|3,4493[2,7524 |2,3383
W 7575 | 78137 | 4963 | 3.4515 | 3,0228 [3.4843]3,6604] 3,0779 | 2,4882
3,00 | 7.9266 | 50884 | 3.6404 | 32423 [3.9069|3.9471]3.5654] 2,618
SF
0,00 | 14.144 | 13.871 | 13.841 | 13.807 [13.809]13.751]|13.811[13.776
§ 0,25 14.141 | 13.869 [ 13.84 | 13.806 [13.809]13.745]13.806[13.769
_g 0,50 | 14.135 | 13.873 | 13.843 | 13.797 [13.809]13.738]|13.Agu13.764
g 0,75 14.132 | 13.867 [ 13.84 | 13.793 [13.796]13.725]|13.794 [13.744
£ | 1,00 | 14,143 | 13857 13.838 | 13,767 |13.782[13.688] 13,794 ] 13.737
= 1,25 | 14,138 | 13,845 | 13,838 | 13,764 | 13,78 |13.676| 13,79 | 13,735
E 1,50 | 14,117 | 13,831 | 13,836 | 13,757 |13,737[13,651] 13,745]13,733
= [ L7s | 14 [13818 13,83 | 13,749 [13,705[13,637] 13,705 13,733
,g, 2,00 | 14,001 | 13,805 | 13,821 | 13,734 |13,676[13.629] 13,685] 13,718
8 2,25 14,063 | 13,783 [ 13,81 | 13,725 | 13,63 |13,596] 13,68 13,723
= 2,50 | 14,051 | 13,759 | 13,79 | 13,699 [13,614]13,553] 13,65 [13,702
u"'l" 2,75 | 14,026 | 13,728 | 13,757 | 13,671 [13,571]13,515] 13,595 [13,683
3,00 | 13,982 | 13,702 | 13,731 | 13,633 [13,494|13,448]| 13,489 ] 13,67

Sekil-5’te  “lab” adli kaynak resimler {izerindeki
birlestirme sonuglar1 gdsterilmistir. Burada SF temelli
birlestirme tekniginde pencere boyutu=20x20, esik

degeri=0,75 iken, onerilen bolge bazli bulaniklastirma
yaklagimi ise pencere boyutu=20x20, bulaniklastirma
maskesi=Ortalama (9x9) iken elde edilmistir. “Pepsi”
adli kaynak resimler {izerindeki birlestirme sonuglari
Sekil-6’da gosterilmistir. Burada SF bazli birlestirme
yaklagimi pencere boyutu=32x32, esik degeri=1,0
iken, Onerilen bdlge bazli bulaniklagtirma yaklagimi
ise  pencere boyutu=32x32, bulaniklastirma
maskesi=Ortalama (9x9) iken elde edilmistir.

4. SONUC

Bu makalede ¢ok odakli goriintii birlestirme i¢in yeni
bolge bazli bulaniklastirma algoritmasi Onerilmistir.
Algoritma performansiyla ilgili birgok denemeler ve
arastirmalar yapilmistir. SF bazli birlestirme yaklagimi
ile kiyaslama sonucunda hem hata istatistige gére hem
de gorsel olarak dstiin performans sergilemekte
oldugu goriilmistiir. Calisma siiresi kisa oldugu i¢in
gercek zamanlt uygulamalarda rahatlikla
uygulanabilen bir tekniktir. Ayrica donanim olarak
gerceklestirilebilinir olmasindan dolay1 biiyiik bir
avantaja sahiptir.

(d)
Sekil-4. “disk” adli kaynak resimler iizerindeki
birlestirme sonuglart: Farkli netlikteki resimler (a ve
b), (¢) SF (d) onerilen metotr
F |

(c) (d)
Sekil-5. “lab” adli kaynak resimler {izerindeki
birlestirme sonuglart: Farkli netlikteki resimler (a ve
b), (¢c) SF, (d) 6nerilen metot.



Sekil-6. “pepsi” adli kaynak resimler {iizerindeki
birlestirme sonuglari: Farkli netlikteki resimler (a ve
b), (c) SF (d) onerilen metod
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