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Ozet

Zayif aydinlatmali ortamlarda, kamera tarafindan yakalanan goriintii disik karsithga ve disiik
goriiniirlige sahiptir ve bu insanin gorsel algisini asirt derecede etkiler. Buradan hareketle, diisiik
aydinlikli goriintiilerde siklikla karsilasilan yetersiz aydinlatma ve diisiik karsitlik gibi sorunlar
gidermek amaciyla, belirginlik-odakli sanal pozlamaya dayah bir yéntem énerilmistir. Onerilen yéntem,
diisiik aydinlikli giris goriintiisiinden sanal pozlama fonksiyonuyla ¢oklu pozlamali goriintiiler tiretir.
Daha sonra, ¢oklu pozlamali goriintiller RGB renk uzaymmdan HSV renk uzayma donistiiriiliir. V
bilesenine ait belirginlik ve karsitlik bilgileri temel alinarak olusturulan agirlik haritasi yardimryla
flizyon islemi gergeklestirilir. Flizyon islemi RGB uzayindaki goriintii i¢in her renk kanalina ayri ayri
uygulanarak iyilestirilmis goriintii elde edilir. Yontemin etkinligini géstermek amaciyla, Part2 Subset
veri seti iizerinde literatiirde sik¢a kullanilan alt1 yontemle kapsamli bir karsilagtirma yapilmistir. Nicel
sonuglar, 6nerilen yontemin PSNR bakimindan en iyi sonucu verdigini, SSIM bakimindan ise rekabetgi
diizeyde sonugclar elde edildigini ortaya koymaktadir. Gorsel sonuglar, dnerilen yontemin aydinlatma
iyilestirmesi, karsitlik iyilestirmesi ve detay koruma agisindan etkin ve dengeli sonuglar iirettigini
gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Diisiik aydinlikli goriintii iyilestirme, sanal pozlama, belirginlik, karsithik
Abstract

In low-light environments, the image captured by the camera has low contrast and low visibility, which
greatly affects human visual perception. Therefore, a method based on saliency-oriented virtual exposure
is proposed to eliminate the problems such as insufficient illumination and low contrast, which are
frequently encountered in low-light images. The proposed method generates multiple-exposure images
from the low-light input image via the virtual exposure function. Then, the multiple-exposure images
are converted from RGB color space to HSV color space. Fusion process is performed with the help of
the weight map created based on the saliency and contrast information of the V component. The fusion
process is applied to each color channel separately for the image in RGB space and the enhanced image
is obtained. In order to demonstrate the effectiveness of the proposed method, a comprehensive
comparison is made with six methods frequently used in the literature on the Part2 Subset dataset.
Quantitative results show that the proposed method reaches the best result in terms of PSNR and achieves
competitive results in terms of SSIM. Visual results show that the proposed method generates effective
and balanced results in terms of illumination enhancement, contrast enhancement and detail
preservation.
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1. Giris

Aydinlatmasi diisiik ortamlar, goriintiileme sistemlerinin giirtiltiilii, diisiik goriiniirliik ve karsitlikta
goriintiiler tiretmesine neden olurlar. Son déonemde gelisen goriintiileme teknolojilerine ragmen bu
bozulmalar tamamen giderilememektedir. Bu bozulmalarin kaginilmaz olmasindan o6tiirii diigiik-
aydmlikli goriintii iyilestirme; goriintii isleme alaninda 6nemli bir islem olarak yerini almaktadir
[1]. Diisiik aydinlatma kosullarinin neden oldugu bozulmalar, insanin algisini etkilemesinin
yaninda anlamsal segmentasyon [2], nesne tespiti [3] ve yliz tanima [4] gibi yliksek seviye gorii
islemlerinin performansini da etkilemektedir. Dolayisiyla, diisiik aydinlikli goériintli iyilestirme
metotlar1 insan-merkezli ve makine gorii sistemleri i¢in ¢ok 6nemli hale gelmistir.

Geleneksel diisiik aydilikli goriintii iyilestirme yontemleri histogram esitleme ve Retinex teorisini
temel alirlar. Histogram esitleme tabanli yontemler basit ve zaman zaman etkili bir bigimde
tyilestirme islemi yapsalar dahi ¢ogunlukla giiriiltii yiikseltme ve asiri-iyilestirme gibi sorunlara
neden olurlar [5]. Insanlardaki gorsel algidan ilham alan Retineks tabanli yontemler, bir
goriintliniin aydinlatma ve yansima bilesenlerine ayrilabilecegini varsaymaktadirlar [6,7]. Tek-
6lgekli [8] ve Cok-6lgekli [9] Retineks temel Retineks teorisi yaklagimlaridir. Retinex teorisi, umut
veren sonuglar liretmekle beraber, iyilestirme sonuglar1 halo etkisi, renk distorsiyonu ve yetersiz-
iyilestirme gibi bozulmalar icermektedir. Aydinlatma ve yansima bilesenlerini elde etmek icin
farkli onseller [10-12] ve siizge¢ yapilar1 [13,14] onerilmistir. Ancak, bu metotlar, tatmin edici
gorsel kalite ve gilirbiliz sonuglar sunamamiglardir.

Derin 6grenmede son donemde yasanan ilerlemeler, diisiik aydinlikli goriintiilerin iyilestirilmesi
icin veri-odakli metotlarin gelistirilmesini saglamistir. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), Cekismeli
Uretici  Aglar, sifir-referansli Aglar ve Transformator Tabanli Aglar; eslestirilmis veya
eslestirilmemis girdilerden, dogrusal olmayan ogrenmeyle, diisik aydmlikli goriintiilerin
iyilestirilmesinde oldukga yiiksek performans sergilemislerdir. LLCNN [15], EnlightenGAN [16],
Zero-DCE [17] ve Retinexformer [18] gibi Oncii metotlar, denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi
kullanarak renk diizeltme, giiriiltii azaltma ve aydinlatma iyilestirmesi gibi islemleri
gerceklestirebilmektedirler. Ogrenme tabanli yontemler, daha iyi sonuclar elde etmek i¢in enkoder-
dekoder, UNet ve Otoenkoder gibi farkli yapilar1 kullanmaktadirlar [19]. Tiim bu ilerlemelere
ragmen, diisiik aydinlikli gériintii iyilestirme metotlarinin esit olmayan aydinlatma kosullari, kenar
lyilestirme ve gercek-zamanli uygulama gibi durumlarda zorlandiklar1 gériilmektedir.

Bu calismada, diisiik aydmlikli ortamlarda yakalanan goriintiilerin iyilestirilmesi amaciyla,
belirginlik ve karsitlik odakli agirliklandirilmis, sanal pozlama tabanli bir metot Onerilmistir.
Onerilen metot, diisiik aydinlikl1 giris goriintiisiine ait farkli sanal pozlama goriintiileri iiretir. Sanal
pozlamal1 goriintiilerin her birine ait belirginlik ve karsithik 6zelliklerine gore piksel diizeyinde
agirliklt ortalama alma islemi uygulanir. Ayrica, agirlik haritalar1 kenar bilgilerini koruyacak
sekilde kilavuzlu filtre uygulanarak yumusatilir. Boylece, detay kaybi olmadan belirli diizeyde
karsitlik ve aydinlatma iyilestirmesi saglanir. Calismanin geri kalan kisminda, ikinci kisimda
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onerilen yontem hakkinda detaylar verilmistir. Ugiincii kisimda yapilan ¢alismaya ait bulgular ve
karsilagtirmalar sunulmustur. Dordiincii kisimda Onerilen yontemin performansi kapsamli bir
bicimde degerlendirilmistir. Son kisimda ise Onerilen yontemin etkinliginin ve performansinin
artiritlmasi i¢in Oneriler verilmistir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Sanal pozlama goriintiilerinin olusturulmasi

Diisiik pozlamayla yakalanan goriintiilerde, iyi aydinlatilmis alanlarin detaylar1 goriiniir haldeyken,
karanlik alanlardaki detaylar kaybolur. Bu sorundan yola ¢ikarak, farkli pozlama seviyelerine sahip
goriintiilerin birlestirilmesiyle daha zengin detaylar igeren bir ¢ikti goriintiisii iiretebilen ¢oklu
pozlama fiizyonu teknigi gelistirilmistir. Bu teknik, yiiksek dinamik aralikli goriintiilerin
tiretiminde siklikla kullanilmaktadir [20]. Bunun yani sira, yalnizca tek bir diisiik aydinlikli gériinti
kullanilarak tiretilen farkli goriintiilerin fiizyonuna dayali metotlar 6nerilmeye baglanmistir. Diisiik
aydinlikli goriintiillerin parlakligin1 artirmak icin tanjant doniisimi [21], su altt goriinti
iyilestirmesi i¢in beyaz dengesi [22] uygulanarak ¢oklu pozlama goriintiileri birlestirilmistir. Bu
caligmalardan ilhamla, 2023 yilinda Wang ve digerleri yaptiklari ¢alismada tek bir diisiik aydinlikli
goriintiiyii ¢oklu pozlamali goriintii dizisine dontistiiren bir sanal pozlama iyilestirici tasarlamistir.
Onerilen sanal pozlama fonksiyonu Denklem 1°deki gibi formiile edilir [23].

=1, +k x1y+(1-1,) Q)
Burada, I, i. seviye pozlama goriintiisiinii, lo orijinal goriintiiyti ve k; i. pozlama seviyesinin
kontrol katsayisini temsil etmektedir.

2.2. Agwlik haritas:

Sanal pozlamali her bir goriintii ayr1 ayri islenerek, piksel bazli agirlik haritalar: elde edilmistir.
Bunun icin ilk olarak RGB renk uzayindaki giris goriintiisii HSV renk uzayima doniistiiriilmiis,
ardindan V bileseni iizerinde islemler yapilmistir. Agirlik haritalari, karsitlik ve belirginlik olmak
tizere iki temel gorsel 6zellik kullanilarak olusturulmustur. Karsitlik, Laplace filtresi araciligiyla
hesaplanan tiirev bilgisi ile elde edilmistir. Agirlik haritasinin hesaplanmasinda kullanilan karsitlik
Denklem 2’deki gibi hesaplanir.

C, =h*1 )
0 10

h=1 -4 1 ©)
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Burada, Ci karsitligi, | karsitligi hesaplanacak olan gorintiiyti ve h Laplace filtresini temsil
etmektedir. Belirginlik ise Gauss filtresi kullanilarak Denklem 4’teki gibi hesaplanir.
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S =[1-G, *1 (4)

Burada, Sj belirginligi, | belirginligi hesaplanacak olan goriintiiyli ve Gs Gauss ¢ekirdegini temsil
etmektedir. Belirlenen gorsel 6zelliklere gore agirlik haritast Denklem 5’teki gibi hesaplanir.

Wi = Ci OSi (5)

Burada, W, agirlik haritasin1 ve © piksel bazli garpimi temsil etmektedir. Blok etkilerini azaltmak

ve daha diizgiin bir agirlik haritasi elde etmek i¢in agirlik haritasina kilavuzlu filtre [24] uygulanir.
Filtreleme sonrasinda elde edilen agirlik haritasi Denklem 6’daki gibi normalize edilir.

_ W (6)

W, ==
ZWn +€
n=1

Burada, W; normalize edilmis agirligi ve € oldukga kiigiik bir sabiti temsil etmektedir.

2.3. Kanal bazh fiizyon

Normalize edilen agirlik haritalari, her RGB renk uzayindaki goriintiiniin her bir kanalina ayr1 ayri
uygulanarak kanal bazli agirlikli fiizyon islemi gergeklestirilir. Flizyon islemi, sanal pozlamali
gorilintiilerin R, G ve B kanallarinin agirlik haritalariyla carpimlarinin toplami ile elde edilir.
Iyilestirilmis goriintii Denklem 7°deki gibi elde edilir.

I,;Syan N EWI @ IiCh’ Ch € {R,G’ B} (7)
i=1

3. Deneysel Sonuglar

Onerilen belirginlik-odakli sanal pozlamaya dayali yéntem, diisiik aydmlikli gériintiiler iizerinde
gerceklestirilen deneylerle degerlendirilmistir. Objektif bir degerlendirme yapilabilmesi i¢in hem
gorsel hem de nicel olarak karsilastirma yapilmistir.

3.1. Veri seti

Yapilan deneysel ¢alismalarda, Onerilen yontemin diisiik aydinlikli goriintiiler tizerindeki
etkinligini ortaya koymak amaciyla Part2 Subset veri seti kullanilmigtir. SICE [25] veri setinin bir
bileseni olan Part2 Subset her biri ¢oklu pozlamali goriintii dizilerinden olusan 229 eslestirilmis
goriintiden olusur. Normal diisik aydinlikli goriintiilerin yani sira arkadan aydinlatmali ve
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diizensiz aydinlatmali goriintiiler igermektedir. Tiim bu 6zellikleri sayesinde kullanilan veri seti,
Onerilen yontemin zorlu aydinlatma kosullar1 altinda performansinin degerlendirilmesi agisindan
uygun ve giivenilir bir test islemi sunmaktadir.

3.2. Degerlendirme metrikleri

Onerilen yontemin diger yontemlerden iistiinliigiinii objektif bir sekilde degerlendirmek amaciyla,
literatiirde yaygin bigimde kullanilan iki temel degerlendirme metrigi, tepe sinyal-giiriiltii orani
(Peak signal-to-noise ratio-PSNR) ve yapisal benzerlik indeksi 6lgiisii (Structural similarity index
measure-SSIM) [26] kullanilmistir. PSNR, iyilestirilmis goriintiiniin referans goriintii ile olan
piksel bazli benzerligini 6lcer ve dB cinsinden ifade edilir. Yiiksek PSNR degeri, iyilestirme
performansinin daha iyi oldugunu ve bozulmanin daha az oldugunu ifade eder. SSIM degeri, piksel
bazli benzerligin yani sira yapisal, parlaklik ve karsitlik gibi 6zellikleri de géz 6nitinde bulundurur.
Yiiksek SSIM degeri, iyilestirilmis goriintli ve referans goriintiisii arasindaki benzerligin yiiksek
oldugu anlamina gelir.

3.3. Karsilagtirmada kullanilan yontemler

Onerilen yontemin etkinligini nicel ve gorsel olarak degerlendirebilmek amaciyla, literatiirde
diisiik aydinlikli goriintii iyilestirme alaninda sikca kullanilan alt1 farkli yontemle karsilagtirmali
analiz gergeklestirilmistir. Bu yontemler, geleneksel iyilestirme tekniklerinden derin 6grenmeye
dayali modellere kadar farkli iyilestirme teknikleri icermektedir. SRIE [27], LIME [28], Robust
Retinex [29], DeepUPE [30], SCI [31] ve GCP-MCS [32] yontemleri objektif bir karsilastirmali
analiz gerceklestirmek amaciyla kullanilmistir. Bu yontemlerle elde edilen sonuglar, onerilen
yontemin etkinligini ortaya koymak icin nicel ve gorsel olarak sunulmustur.

3.4. Gorsel sonuclar

Onerilen yontemin gesitli diisiik aydinhikli goriintiiler iizerindeki gorsel performansini
degerlendirmek amaciyla, farkli sahnelerden secilmis goriintiiler iizerinde karsilastirmalar
gerceklestirilmistir. Gorsel karsilastirma sonuglari, Part2 Subset veri setine ait diisiik aydinlikli
goriintiiler ve kesin referans goriintiileri ile birlikte Sekil 1°de verilmistir.

Sekil 1. Part2 Subset veri kiimesindeki goriintiiler igin gorsel sonuglarin karsilastirilmast.

Sekil 1’de, SRIE yontemi karanlik bolgelerde giiriiltii, renk bozulmasi ve detay kaybi gibi
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sorunlardan muzdariptir. LIME, bazi1 bolgelerde dogal olmayan renk iiretimine sebep olurken detay
koruma agisindan iyi bir performans sergilemektedir. Robust Retinex, aydilatma agisindan iyi bir
performans sergilemesine ragmen goriintiinliin genelinde yumusatma yapmasi sebebiyle detay
kaybina neden olmaktadir. DeepUPE, yeterli aydinlatma iyilestirmesi saglayamamaktadir. SCI,
yeterli aydinlatma iyilestirmesi saglayamamakla birlikte 6zellikle gokytizii gibi parlak bolgelerde
renk bozulmalarinin 6niine gegememektedir. GCP-MCS, goriintii genelinde asir1 giiriiltiiden
muzdariptir ancak belirli 6l¢iide aydinlatma iyilestirmesi saglamaktadir. Onerilen yontem, parlak
bolgelerdeki renkleri korurken belirli 6lgiide aydinlatma iyilestirmesi saglayarak, karsilastirmada
kullanilan yontemlerden iistiin performans gostermektedir.

3.5. Nicel sonuclar
Onerilen yontemin nicel performansi, Part2 Subset veri setinden elde edilen oralama PSNR ve
SSIM degerleri iizerinden degerlendirilmistir. Karsilastirmadan kullanilan yontemler ve onerilen

yontemin nicel sonuglar1 Tablo1’de verilmistir.

Tablo 1. Part2 Subset veri kiimesindeki ortalama PSNR ve SSIM degerlerinin karsilagtirmasi. Kalin ve alti ¢izili
sonuglar sirasiyla en iyi ve ikinci en iyi sonuglari temsil eder.

Metrik/Yontem SRIE LIME  Robust Retinex DeepUPE  SCI GCP-MCS Onerilen Yontem

PSNR 1442  16.18 15.20 14.43 15.96 15.84 16.35
SSIM 0.55 0.57 0.54 0.69 0.65 0.65 0.59

Tablo 1°de, tiim yontemler arasinda en yiiksek PSNR degeri onerilen yontem ile elde edilmistir.
Bu sonug, onerilen yontemin diisiik aydilikli bolgelerdeki giiriiltiiyi bastirmada ve genel
aydinlatma iyilestirmede diger yontemelere gore daha basarili sonuglar tirettigini gostermektedir.
PSNR agisindan ikinci en iyi sonug LIME ile elde edilmektedir. SSIM degerlerine bakildiginda, en
yiiksek SSIM degeri, DeepUPE yontemine aittir. Ikinci en yiiksek sonug ise GCP-MCS ve SCI
yontemlerine aittir. Bu degerler, DeepUPE, SCI ve GCP-MCS yontemlerinin diger yontemlere
gore daha yiiksek yapisal benzerlige sahip oldugunu gostermektedir.

4. Tartisma

Bu ¢alismada sunulan belirginlik-odakli sanal pozlamaya dayali yontemle, hem geleneksel hem de
derin 6grenme temelli yontemlerle yapilan kiyaslamalarda goérsel ve nice sonuglar agisindan dikkat
cekici sonuglar elde edilmistir. Onerilen yontem, tek bir diisiik aydinlikli gériintii girdisi kullanarak
sanal pozlama yoluyla ¢oklu pozlama goriintii kiimesi olusturmakta ve bu goriintiileri agirlikli bir
fiizyon siireci ilizerinden birlestirmektedir.

Nicel karsilastirma sonuglari, yontemin 6zellikle PSNR degerleri bakimindan literatiirdeki diger
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek performans sergiledigini gdstermektedir. SSIM degerleri
diger yontemlerin 6niinde olmamasina ragmen yeterli diizeyde yapisal benzerlik elde edilmektedir.
Bu durum, onerilen yontemin karsitlik ve parlakligi etkili bir sekilde iyiylestirirken, yapisal
benzerligin de korundugunu gosterir. Gorsel sonuglar incelendiginde, aydinlatma iyilestirmesi,
renk koruma ve kenar koruma gibi Oolgiitlerin yeterli ve dengeli bir sekilde saglandig:
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goriilmektedir. Nicel ve gorsel sonuglar, 6nerilen yontemin diger yontemlere gore daha etkin ve
dengeli sonuglar verdigini kanitlamaktadir.

Sonug ve Oneriler

Bu calismada, diisiik aydinlikli goriintiilerin iyilestirilmesinde kullanilan belirginlik-odakli sanal
pozlama tabanli bir yontem sunulmustur. Onerilen yaklasim, diisiik aydimlikl1 bir girdiden sanal
pozlama araciligiyla farkli pozlama seviyelerine ait goriintiiler iiretir. Ardindan, karsithik ve
belirginlik bilgilerinden olusturulan agirlik haritalariyla fiizyon islemi gergeklestirilerek sonug
goriintiisii elde edilir. Yontemin performansi, gorsel ve nicel olarak literatiirdeki yontemlerle
kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. Yapilan analizler, 6nerilen yontemin diger yontemlerden
{istiin performans sergiledigini gostermektedir. Ogrenmeye dayal1 bir modele ihtiya¢ duymamasi,
hizli sonu¢ vermesi ve ger¢cek zamanli uygulamalara uygunlugu Onerilen yontemin avantajlari
arasindadir. Bunlarin yani sira, detay korumast ve renk korumasinin iyilestirilebilecegi
ongoriilmektedir. Buradan hareketle, bolge-temelli veya semantik farkindaliga sahip fiizyon
yaklagimlarinin faydali olabilecegi degerlendirilmektedir.
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