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Yuksek spektral bilgiye sahip olmasindan dolayi, hiperspektral goruntuler
bircok alanda kullaniimaktadir. Ancak bu goéruntiler, donanimsal
kisittamalardan dolayl diasik uzamsal ¢ézunurlige sahiptir. Hiperspektral
goruntulerin uzamsal ¢ézunurlGginun dusuk olmasi, askeri ve sivil birgok
alanda yapilacak c¢aligsmalarda problem olusturmustur. Donanimsal olarak
yuksek maliyet gerektirmesi sebebiyle, hiperspektral goérintilerin uzamsal
¢ozunurluguna arttirmak igin  yazilimsal yontemlere yonelim artmigtir.
Yazilimsal olarak vyapilan c¢alismalarda alinan iyi sonuglar ve duguk

maliyetten dolayi, son donemlerde bu alana ragbet artmaktadir.

Bu tez calismasinda, hiperspektral goéruntilerin uzamsal ¢ozunarliklerini
arttirmak ve uzamsal ¢ézunurlugu gelistirmek icin kullanilan farkli metotlarin
detayl karsilastiriimasi amaglanmistir. Yapilan g¢alismada, hiperspektral
super-¢ozunurlik yontemi olarak, Pan-keskinlestirme yontemlerinden IHS ve
PCA Pan-Keskinlestirme yontemleri ile K-SVD, ODL ve Bayes so6zluk

o6grenme tabanl seyrek temsil yontemleri uygulanmistir.

Anilan bu bes metot ile hiperspektral goruntulerin uzamsal ¢oézunarlugu
basariyla gelistiriimis olup; RMSE, SAM ve iglem zamani olmak Uzere Ug

farkl parametre g6z onune alinarak karsilastirma yapilmistir. Yapilan bu



karsilastirmada hiperspektral goérintinin uzamsal ¢ézunurliguna arttirmak
icin  uygun metodun tespit edilmesi amaglanmistir. Alinan sonuglar
dogrultusunda tum metotlarin birbirlerine oranla olumlu veya olumsuz yonleri

karsilastiriimigtir.

Anahtar kelimeler: Hiperspektral, Stper-Cozunurluk, Pan-keskinlestirme,
Seyrek Temsil, Sézlik Ogrenme, Seyrek Kodlama.



ABSTRACT

EFFECTS OF SUPER-RESOLUTION METHODS ON IMPROVING
HYPERSPECTRAL IMAGE RESOLUTIONS

SIMSEK, Murat
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical-Electronics Engineering, M.S. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Ediz POLAT
April 2016, 82 pages

Due to having high spectral resolution, hyperspectral images are used in
many areas. However, these images have low spatial resolution because of
hardware limitations. On account of having low spatial resolution of
hyperspectral imagery, it has created a problem on future studies conducted
in many military and civilian applications. Because of requirement of high
hardware cost, the tendency to software-based methods for improving spatial
resolution of hyperspectral imagery has increased. Due to obtaining high
success results and having low cost in software-based methods, this area

has become more popular recently.

In this thesis, we aim to improve the spatial resolution of hyperspectral
images and compare different methods which are used to enhance spatial
resolution of hyperspectral images. In this study, Pan-sharpening methods
IHS and PCA along with dictionary learning-based sparse representation

methods K-SVD, ODL and Bayesian have been employed.

Successful results have been obtained for improving spatial resolution of
hyperspectral images by using these five methods mentioned above, in

addition a comparison has been performed using RMSE, SAM and



processing time as parameters. It is aimed to identify the most appropriate
method for improving spatial resolution of hyperspectral images. Based on
the results, the comparison has been performed to identify the positive and

negative effects of the methods.

Key Words: Hyperspectral, Super-resolution, Pan-sharpening
Sparse Representation, Dictionary Learning, Sparse Coding.
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1.GIiRIS

1.1. Tez Calismasinin Amag ve Kapsami

Bu tez calismasinin genel amag¢ ve kapsami, disuk uzamsal ¢ézinurlige
sahip hiperspektral goruntilerin uzamsal ¢ozunurluklerini siper-¢ozunurluk
yontemleriyle  geligtirmek, kullanilan  super-¢gozinurluk  yontemlerini
kargilastirmak ve hiperspektral goruntuler igin en efektif Siper Cozunurlik

yontemini tespit etmektir.

Hiperspektral goruntuler, goruntl islemede c¢ok buyuk Oneme haiz olan
yuksek spektral ¢ozinurluge sahip olmasina ragmen, uzamsal ¢ézunurlukleri
donanim kisitlamalarindan dolay!r dusuktir. Daslik uzamsal ¢6zunurllk,
gérunti  inceleme, hedef tespiti ve tanima gibi alanlarda problem
dogurdugundan, hiperspektral goéruntulerin  uzamsal ¢ozunurlUklerini

gelistirmede yazilimsal yaklagimlar gelistirilmistir.

Hiperspektral goruntinin uzamsal ¢oézundrlUklerini gelistirmek igin super-
¢ozunurluk yontemleri Onerilmistir. Bu tez calismasinda, hiperspektral
goruntulerin uzamsal ¢ozunurlUklerini arttirmak igin literaturde yaygin olarak
kullanilan pan-keskinlestirme yontemleri ile seyrek temsil yontemleri
kullaniimistir. Farkh pan-keskinlestirme yontemleri kullaniimis olup birbirleri
arasinda karsilastirma yapilmigtir. Ayrica bu tez calismasinda, so6zluk
6grenme tabanl seyrek temsil yontemini kullanarak farkli sézlik 6grenme
yontemi ile super ¢ozunurliklu hiperspektral goruntuler elde edilmig, s6zlik
ogrenme yontemlerinin, super-¢cozunurlik hiperspektral goruntu elde etmeyi

ne kadar etkiledigi ortaya konulmustur.

Pan-keskinlestirme ydntemlerinden IHS (Yansima Siddeti, Renk Tonu,
Doygunluk) ve PCA (Temel Bilesen Analizi) Pan-Keskinlestirme ydntemleri
ile K-SVD, ODL ve Bayes sozlik 6grenme tabanh Seyrek Temsil yontemleri

kullaniimistir. Anilan bu ydntemler ile hiperspektral goérintilerin uzamsal



¢ozunurluklerini dikkate deger sekilde arttirlimasi ve kullanilan yontemlerin
belirli parametreler araciliiyla karsilastiriip en uygun yontemin tespit

edilmesi amaglanmaktadir.

Kullanilan yontemlerin kargilastirimasinda RMSE, SAM ve islem zamani gibi
Ozel parametreler kullaniimis olup, en haz hata payi, en az spektral bozulma
degeri ve en az iglem zamanina sahip yontemin tespitine galigiimigtir.

Hata paylarindan yola ¢ikarak kullanilan hiperspektral goruntilerin en uygun
yontemle uzamsal ¢oézunarlukleri gelistiriimis, su anda kullanilan ve gelecek
zamanda kullanilacak hiperspektral uydularindan ve kameralardan alinan
goruntulerin uzamsal ¢ozunurlGgunan gozle gorultr bir sekilde dizelme ve

gelisme gosterdigi degerlendirilmigtir.

1.2. Literatiir Arastirmasi ve Yapilan Benzer Galismalarin irdelenmesi

Hiperspektral super c¢ozunarluk yontemi alaninda yapilan literatir
arastirmasinda sayi olarak ¢ok az uygulama ve c¢alisma ile karsilagiimistir.
Gunumuzde hiperspektral goéruntilemenin popularitesi her gegen gun arttigi
dusunuldugunde, bu alanda yapilan galigmalarin ve bunlarin degerinin de
ayni oranda arttigi ve yeni bir uygulama alani oldugu degerlendirilmistir.
Hiperspektral goruntulerin uzamsal ¢ézunurlugunun gelistiriimesinden ziyade
hiperspektral goéruntulerin  siniflandiriimasi  Gzerine literatirde birgok

uygulama ile karsilagilimistir.

Akgun ve Altunbasak [1], 2005 yilinda hiperspektral goruntulerin super
¢Ozunurluk yontemiyle yeniden vyapilandiriimasi Uzerine calismalarda
bulunmustur. Bu c¢alismalarda PCA (Temel Bilesen Analizi) yontemi

kullaniimistir.

Buttingsrud ve Alsberg [2], 2006 yilinda maksimum entropi metodu tabanl
hiperspektral goruntiler igin sUper ¢dzunurluk yontemi Uzerinde galismalar

yapmigtir.



Mianji ve Zhang [3], 2008 yilinda hiperspektral goértntilemedeki slper
¢ozunurlik yontemlerinin  zorluklari Uzerine c¢aligmalar yapmigtir. Bu
calismada temel super ¢ozunurlik yaklasimlarinin hiperspektral gorantileme

uzerindeki zorluklarindan ve problemlerinden bahsedilmigtir.

Babakhani ve Zhang [4], 2009 yilinda hiperspektral gérintuleme sistemlerinin
¢OzunarlGgunu gelistirmek igin uygun metot sec¢imi Uzerine c¢alismada
bulunmuslardir.  Hiperspektral  goéruntllerin  uzamsal ¢o6zunurlGgunu
gelistirmek igin kullanilan JPM (Ortak islem Metodu), SMA (Spektral Katisim
Analizi), SRM (Super Cozunlrlik Esleme) ve SSJ (Uzamsal-Spektral

Birlesim) yontemlerini karsilastirmiglardir.

Zhao ve Yang [5], 2011 yilinda seyrek temsil ve spektral regularizasyonu
tabanh hiperspektral super ¢ozunurlik yodntemi Uzerinde ¢alismalar
yapmiglardir. AVIRIS veri tabanindaki goruntilerden faydalanarak uzamsal

¢ozunurligun arttinlmasinda geligim gostermiglerdir.

Zhang ve Shen [6], 2012 yilinda PCA (Temel Bilesen Analizi) tabanh

hiperspektral stper ¢ézunurlik yontemi Gzerinde galismalar yapmislardir.

Wu ve Zhan [7], 2012 yihinda hiperspektral gorintinin super ¢ézunurlik
esleme yontemi igindeki uzamsal yapisini birlestirme alaninda calismalar

yapmistir.

Akhtar ve Shafait [8], 2014 yilinda seyrek temsil tabanh hiperspektral super

¢ozunurluk yontemi uzerine g¢alismalarda bulunmusgtur.

Akhtar ve Shafait [9], 2015 yilinda Bayes tabanl seyrek temsil yontemi

Uzerine galismalarda bulunmustur.

2015 yilinda bu tez kapsaminda yapilan bir ¢alismada, ODL ve K-SVD
sozluk 6grenme tabanli seyrek temsil yontemi kullanarak, hiperspektral
goruntulerin  uzamsal ¢ozunurligunu gelistirme ve soOzluk o6grenme
yontemlerinin hiperspektral super ¢ozunuarluk yapisina etkileri Uzerine

¢alismada bulunmustur [10].



Literatirde yer alan bu c¢alismalar hiperspektral goruntulerin  uzamsal
¢ozunuarlUklerini gelistirmede katkida bulunmustur. Ancak, literatirdeki
calismalarda belirli ydontem araciligiyla hiperspektral gortntulerin ¢ozunurlugu
gelistiriimis olup var olan diger super ¢ozunurlUk yontemleriyle detayli bir
kargilastirma yapilmamigtir. Ayrica, literaturde yer alan ¢alismalarda
hiperspektral goruntulerin uzamsal ¢ozunarlUklerini geligtirmede kullanilan
yontemlerin tercih edilebilirligi ile ilgili olarak kargilastirma parametreleri
kullanilarak olusturulan bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu tez galismasiyla,
hiperspektral goruntulerin siper ¢ozunurluk yontemleri arasinda detayli bir
kargilastirma yapilmis olup, hata payi, spektral bozulma ve iglem suresi gibi

onemli parametreler araciliiyla bir sonuca varilimigtir.



2.TEMEL KAVRAMLAR VE YONTEMLER

2.1. Hiperspektral Goruintilleme

Hiperspektral, cok sayida spektral banttan meydana gelen anlamina
gelmektedir. Hiperspektral goruntiler, spektral olarak farkli materyalleri ayirt
etmek ve tanimlamak igin ¢gok sayida spektral bilgiyi tedarik ettiginden dolayi
spektral olarak Ustundur. Uzaktan algilama sistemlerinde yasanan buyuk
yeniliklerden biri olan hiperspektral goérintlileme, potansiyel olarak diger
goruntu sistemlerinden daha dogru ve detayl bilgi elde etmeyi saglamaktadir
[11]. Hiperspektral goruntuleme, yuzey materyallerinden yansiyan enerjinin
dar ve bitisik ¢ok sayida dalga boyu bandindaki olgimudar. Cok bantl
goérantiler 1970’li yillardan beri dizenli olarak kullaniimasina ragmen,
Hiperspektral goruntilerin yaygin kullanimi 2000’li yillara dayanmaktadir.
Bircok ¢cokbantl goruntu cesitleri (Landsat, SPOT ve AVHRR) yalnizca kisitli
saylda dalga boyunda yer yuzeyinin yansimasini olgebilirken, hiperspektral
sensorler ¢ok sayida dalga boyuna sahip oldugundan dolay! daha dar ve sik
araliklarla yer yuzeyinden gelen yansimalari ¢ok daha dogru degerlerle
Olcebilmektedir. Hiperspektral sensorlerin sahip oldugu ¢ok sayidaki spektral
bilgiyi kaliteli yapan degerler, bu bilgilerin ¢ok dar dalga boylarinda ve
devamli bir sekilde veri sunmasidir. Genel olarak hiperspektral sensorler 10

ve 20 nm. araliklarda 6lgum yapmaktadir [12].

Hiperspektral kamera ile elde edilen goruntilerin G¢ boyutu mevcuttur. Bu Gg¢
boyutun ilk iki boyutuna goruntiinin uzamsal boyutu, Gglincl boyutuna ise
goéruntlinin spektral boyutu denilmek Uzere U¢ boyutlu hiperspektral géruntu

klpu olarak ifade edilir [13].



Sekil 2.1. Hiperspektral imge kupu [14].

Hiperspektral gorintlileme; hedef tespiti, tarimsal izleme, madde tanima,
madde siniflandirma, dogal kaynak kesfi gibi konulari iceren askeri ve ticari
uygulamalarda kullaniimaktadir [15]. Ornek uygulama olarak, geri déniisim
alaninda elektronik atik tespiti ve ayristirimasi; gida alaninda tazelik ve
nemlilik kontroll, zararli gida tespiti ve yag/protein/seker icerigi analizi; ilag
alaninda sahte ilag tespiti, yabanci maddelerin tespiti ve kapsullerde eskime
orani Olcimu; maden alaninda petrol kesfi, rezerve buyudkligu ve tehlikeli
gazlarin tespiti; orman alaninda bitki gesitliginin dagilimi; savunma alaninda
askeri hedef ve kamuflaj tespiti, gomulid mayin tespiti; tarim alaninda
boceklenme etkenlerin teshisi, tarima elverigli bolgelerin tespiti gibi birgok
uygulama mevcuttur. Bu uygulama alanlarinda yapilan ¢alismalardan; madde
tanima alaninda Cochrane [16] hiperspektral goéruntulerde bitkilerin
cesitliligini tespit etmede basarili sonuglar elde etmistir. Dogal kaynak
kesfinde ise Ellis [17] petrol sizintilarinin tespitinde hiperspektral
goéruntilerden faydalanmistir. Medikal alaninda, Freeman [18] ve Overton
[19] hiperspektral goruntileme ile doku ylUzeyinde spektroskopik kontrol
yaparak kanser gibi hastaliklari tespit etmede, Zuzak [20]'da deri i¢erisindeki



hemoglobinin oksijene doygunlugunu olgmede c¢alismalar yapmiglardir. Adli
alanda, Flynn [21] hiperspektral goruntuleme kullanarak farkh ¢esit boyalarin
tespitinde, Exline [22] ise yUzey Uzerindeki gizli parmak izlerinin tespitinde
gelismeler saglamistir. Savunma alaninda, Kanada Silahli Kuvvetler igin
gelistirilen ve 0.4-2.5 mikrometre spektral aralikta goruntl elde edebilen
HYMEX (Hyperspectral Image Exploitation) [23] projesi ile hedef algilama ve
tanima alaninda c¢alismalar yapilmistir. Ayrica Bongiovi [24] kamuflaj
durumundaki askeri araglarin hiperspektral veriler sayesinde taninmasi

uzerine galismalar yapmigtir.

Gunumuzde hiperspektral goéruntilerin  kullanimi  yayginlastikga, ylksek
uzamsal ¢ozunurluge sahip hiperspektral gorintl gereksinimi de artmaktadir.
Hiperspektral goruntileri isleme ve goruntl siniflandirmada yuksek dogruluk,
guvenilir sonuglar ve detayli bilgi elde etmek icin yuksek spektral
¢ozunurligun yaninda yuksek uzamsal ¢ozunurluge de ihtiya¢ duyulmaktadir
[25]. Hiperspektral goruntuler ¢gok sayida spektral bilgiye sahip olduklarindan
dolay! spektral ¢ozunarlUkleri yuksektir. Ancak; hiperspektral goruntilemede
donanim cihazini dizayn ederken spektral alanda yuksek hassasiyet
saglamak ig¢in spektral ve uzamsal ¢ozunurluk arasinda bir degisim
yapilmistir. Ayrica hiperspektral géruntileme igin kullanilan uzaktan algilama
sistemlerinin tasarimindaki odak yuzeyin dizi teknolojisinin (focal plane array
technology) sinirlanmasi, spektral ¢ozunurligu yuksek tutmak igin uzamsal
¢Ozunurlik arasindaki i¢gsel degis-tokusu, veri alaninin kapasitesinde genislik
saglama istedi gibi bircok faktor bu goruntulerin uzamsal ¢ézunurlugunin
kalitesini dusUrmektedir [15]. Duslk uzamsal ¢ozunurlik birgok karisik
piksele, algilama ve tanima performansinin blyuk oranda dismesine, sivil ve

askeri alanlardaki uygulamalarinin etkilenmesine sebep olacaktir [6].

Normalde uzamsal ¢ozunuarluk yuksek c¢ozunurlukli sensorler yardimiyla
geligtirilebilir. Ancak, bu ¢ézum hiperspektral goértntuler igin ¢ok etkili degildir.
Bununla birlikte, sensorlere ulasan fotonlarin yogunlugunu azaltir. Donanim
kisittamalarini da g6z onunde bulundurursak, hiperspektral goéruntulerin
uzamsal ¢ozunurligunu gelistirmek icin yazilim tabanh teknikler gelistirmek

daha etkili olacaktir. Hiperspektral sistemlerle dustk spektral ¢dzunurlUkIU



goéruntileme sistemleri (RBG kameralar vb.) karsilastirildidinda, dustk
spektral ¢ozunurluklt  sistemler buyuk orneklemeli goruntd radyansi
performansindan dolay! birgok spektral bilgisini kaybeder. Ancak bu
sistemler, goérintinin blylk uzamsal ¢6zUnUrlUklG bilgisini igerir. Bu
sistemler tarafindan elde edilen gorintu, hiperspektral gorintilerin uzamsal
¢Ozunurlugunu iyilestirmede yardimci olabilir [8]. Hiperspektral goruntulerin
uzamsal ¢ozunarlguna arttirmak icin - donanimsal gelismeler yerine
yazilimsal calisma olarak super ¢ozunurlik yontemleri kullanilarak daha

ekonomik ve daha efektif sonuclar alinabilmektedir.

2.2. Super-Coziinurlik (Super-Resolution)

Teknolojik gelismelerin son donemlerde artis gostermesiyle beraber
gereksinim olarak yuksek ¢ozunurlige sahip goruntu elde etme istedigi de
artis gostermigtir. Yuksek ¢ozunurlik (HR) anlam olarak, bir goruntudeki
piksel yogunlugunun yuksek olmasidir. Bu sebepten yuksek ¢ozunurluklu
(HR) goéruntiler daha fazla detay bilgiye sahiptir ve bazi uygulamalarda
kullaniimak igin kritik Gneme haizdir. Uzaktan algilama sistemlerindeki 6nemli
gelismelere ragmen, yuksek ¢ozunurlige sahip goruntu elde etme iglemi
donanimsal olarak yuksek maliyete sebep oldugundan dolayl, son
donemlerde vyazilimsal olarak mevcut ¢ozunurligu arttirmaya yonelik

calismalara agirhk verilmigtir.

Uzamsal c¢ozunarluga arttirmak igin  umut verici bir yaklagim, dusuk
¢Ozunurlkla (LR) géruntulerden yuksek ¢ozunurluklt (HR) bir gorintl veya
goriuntl dizisi elde etmek igin sinyal isleme tekniklerinin kullanilmasidir. Son
zamanlarda bu tarz ¢dzinurlik gelistirme yaklagsimlari en aktif arastirma
alanlarindan biri olmustur ve bu yaklagsim literatire Super-Cozunurlik (SR)

olarak gegcmigtir.

Super-Cozunurlik (SR) terimindeki “Super” kelimesi, disiuk ¢dzUnurlUkIU
goruntuleme sistemlerinin kendisine 6zgl ¢ozunurlik sinirlamasinin en iyi
sekilde Ustesinden gelme 6zelligine sahip oldugunu gostermek igin kullanilr.

Super-Cozunurlikli (SR) goéruntu olusturma teknigi, tibbi goérintileme, uydu



goruntuleme ve video uygulamalari da dahil olmak Uzere, ayni sahnenin
birden ¢ok goruntusinun elde edilebilecegi bircok alanda kullaniimaktadir.
LANDSAT ve uzaktan algilama sistemleri gibi uydu goéruntileme
uygulamalarinda, genellikle ayni bdlgenin birden fazla goéruntisu tedarik
edinildiginden gorinttdeki ilgilenilen hedefin ¢cozintrlGgu Stper-Cozunurlik

(SR) yontemi ile arttirilabilmektedir.

Super-Cozunurlik (SR) tekniklerinin, uzamsal ¢dzunurliga arttirmak igin
temel dayanak noktasi ayni sahnenin gekilen birden fazla diguk ¢ézunurlukli
(LR) goruntulerinin  mevcut olmasidir. Kullanilan ayni sahnenin dusuk
¢OzUnUrlUklG goérantilerinin cok kiglik degerde farklari oldugundan dolayi
ayni sahne hakkinda farkl bilgiler elde edilmis olunur. Super-Coézunurlik
(SR) yonteminde; bir dizi dustuk ¢ozunurlikla (LR) goéruntulerin bilgisi bir
araya getirilerek bir veya birden ¢ok yuksek ¢ozunurluklu gorantu olusturulur.
Goruntuler bir araya getirilirken disik c¢ozuanarlikli (LR) géruntiler, alt

orneklendirmenin yani sira alt piksel hassasiyeti ile kaydirilir [26].

Dusuk Cozunarlukla (LR)
Gorlunta Gridleri

Alt piksel kaydirma

> L 4
Q¥
k' k‘ L-
Yiksek Cozinarlukli (HR) | 9 4 <>
Goruntl Gridi k' k- k-
@ \ 4 \ ¢
L =]
'y N n

@ Referans Goriinti

Sekil 2.2. Super Cozunurlukla (SR) gorantu elde etme.



Super-Cozunurlik (SR) teknigini uygulayip elde edilen ylksek ¢dzunurlUkIU
(HR) goruntu, var olan dusuk ¢ozunurlukla goruntulerin alt drneklenmis ve

bunun yani sira alt piksel kaydirma isleminin yapilmis halidir.

Mevcut duslik ¢ozunurlikli (LR) N adet gorunti {Y, ., , [MyxM,]
boyutlarina sahiptir. Elde etmek istenilen yuksek ¢ozunurlUkla gorunta X,
[LxL] boyutlarina sahip oldugu dusundlsin. 1 < k < N i¢in L > M olur. Her
disuk ¢ozunurlikli (LR) goruntl, elde edilen yiksek ¢ozunurlikla (HR)
géruntinin  rastgele ortalama bukme islemi, lineer degiskende

bulaniklastirma, alt érnekleme islemi ve gurulti eklenmis hali olmaktadir.

Gurulta 1
Biikme 1 Bulaniklastirma 1 Alt Ornekleme 1 Vinci Diigtik
4 = ¢y D, - @ * Goziiniirlakld (LR)
gorinti Yy
Yiiksek
Cozinurlikli =——
(HR) goriintu X
Guralta N
- N’inci Disiik
Bikme N Bulaniklastirma N Alt Ornekleme N Cozunirlukli (LR)
—— = Cn Dy gorintii Yy

Sekil 2.3. Super-Cozunurluk (SR) Modeli.

Sekil 2.3'de yer alan super-¢6zinurlik modeli matematiksel olarak su sekilde

ifade edilir;

Yl Dl Cl Fl El

=] X+ (2.1)
YN DN CN FN EN

Bu formulde; Y dusuk ¢ozundrlikli (LR) goruntlyd, D alt érnekleme islemini,
C bulaniklastirmayi, F bukme iglemini ve E ise gurultiyu temsil etmektedir.
Denklem (2.1)'deki alt ornekleme, bulaniklastirma ve bukme iglemlerinin
oldugu matris H olarak, gurultt matrisi ise E olarak temsil edildiginde;
Denklem (2.2.)'deki gibi bir ifade elde edilir [27].
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Y=HX+E (2.2)

Genel olarak kabul edilen super-¢ozunurluk yontemi, ayni sahneye ait bircok
dusuk ¢ozuanarlikld (LR) goéruntinin sensér hareketi icerisindeki alt-piksel
kaydirmasinin yapilmasidir. Bu metot genellikle zor ve islemsel olarak kulfetli
calismalardan olusan hassas bir islemdir. Bu zor islemlerin Ustesinden
gelmek igin son zamanlarda goéruntlu isleme alaninda c¢aligmalar yapan

arastirmacilar degisik yontemler gelistirmeye baslamiglardir.

2.3. Hiperspektral Goruntiiler igin Stiper-Cozunurliik Yontemi

Son zamanlarda goruntulerin uzamsal ¢Ozunurluginin gelistiriimesinde
super ¢ozunurlik yapilanmasinin olumlu etkisinden dolayi, arastirmacilar
hiperspektral goéruntulerin uzamsal ¢6zunurligunu gelistirmede de super
¢ozunurluk yapilanmasi tekniklerini kullanmaya baglamislardir. Bu alanda
yapilan ¢aligmalarda, Akgun [1], POCS tabanl bir stper-¢ozunurlik yontemi
ile hiperspektral goéruntulerin ¢ézunurlGgunu gelistirmek icin komplike bir
hiperspektral gorunti elde etme yontemi énermistir. Buttingsrud ve Alsberg
[2], maksimum entropi tabanli hiperspektral goruntli sudper ¢o6zunUrlUkIG
yeniden yapilanma yontemi onermigtir. Mianji [3], hiperspektral goruntilerin
super ¢ozunurlik yapilanmasinin énemli problemleri ve zorluklari hakkinda
calisma yapmistir. Ancak, bu ydntemlerin ¢cogu sadece kendi deneylerinde
bilinen  hareket  parametrelerini  varsayarak, sentetik  goéruntuler
kullanmiglardir. Alternatif olarak, birgok arastirmaci, yardimci bir yuUksek
¢OzunurlUklG  goéruntt  kullanarak hiperspektral goruntulerinin - uzamsal
¢OzUnUrlGgunu gelistirmek igin goruntl fuzyonu probleminin Ustesinden
gelmeyi basarmistir. Bunun en tipik ornegi hiperspektral goruntulere
pan-keskinlegtirme [28] yontemlerinin uygulanmasidir. Fakat bu metotlarin
bircogu, hiperspektral goruntiler i¢cin son derece dnemli olan spektral bilgilere

genellikle zarar vermektedir.

Genel olarak hiperspektral goruntuler icin Gzerinde c¢alisilan stiper-¢cozunurlik

yontemlerine, En Kuguk Kareler Yontemi, Pan-keskinlestirme Yontemleri,
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istatistiksel Yontemler, Temel Bilesen Analizi ve Sézliik Ogrenme Tabanli

Seyrek Temsil Yontemleri 6rnek verilebilir.

Bu tezde, Pan-Keskinlestirme ve Soézlik Ogrenme Tabanli Seyrek Temsil
Yontemi kullaniimigtir. Bu yontemlerden elde edilen parametreler ile
karsilastirma yapilmis olup, hiperspektral goruntuler icin en uygun super

¢Ozunurlik yonteminin tespitine galigiimigtir.

2.3.1. Pan-Keskinlestirme Yontemi

Uzaktan algilama sistemlerindeki gorUntilerin uzamsal ¢6zUnurlGguni
arttirmak igin en c¢ok kullanilan yéntemlerden biri Pan-Keskinlestirme (Pan-
Sharpening) yontemidir. Eger uygun pankromatik goruntller veya yuksek
¢Ozunarlikli multispektral goruntuler mevcutsa, pan-keskinlestirme yontemi
ile bunlarin fuzyonu yapilarak yiksek ¢cozunarluklt hiperspektral goruntiler

elde edilebilir. Bu yontemin en belirgin metotlari agsagida yer almaktadir.

1. Yansima Siddeti, Renk tonu, Doygunluk (Intensity-Hue-Saturation
(IHS)) Yontemi

2. Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis (PCA)) Yontemi
3. Dalgacik (Wavelet) Yontemi

Fakat bu yontemler i¢in kullanilan Pankromatik goruntu, islem yapilacak olan
hiperspektral goruntudeki kadar spektral bilgiye sahip olmadigindan dolayi,
HSI-PAN keskinlestirmesi isleminde kullanilan hiperspektral goéruntideki

spektral bilgi, bozulmaya maruz kalmaktadir [29].

2.3.1.1. Yansima Siddeti, Renk Tonu, Doygunluk (IHS) Yontemi

Pan-keskinlestirme icin bilinen en yaygin metotlardan biri IHS (Intensity-Hue-
Saturation) yontemidir. Bu yontem gorintl analizindeki standart uygulamalar
olan renk iyilestirme, 6zellik gelistirme, uzamsal ¢oézunurligu gelistirme ve

farkh veri setlerinin fuzyonu igin ortaya ¢ikmistir [30]. IHS uzayinda, spektral
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bilgi genellikle renk ve doygunluk bilesenin Uzerine yansitiir. Gorinti
sisteminde, eklenen yansima siddeti degisikligi spektral bilgide kuguk bir etki
yapmaktadir ve bu etkiyle kolaylikla basa cikilabilir. Goéruntld flzyonu
isleminde, spektral bilgi korunup disuk uzamsal ¢ozunuarlik gelistiriimek
istendiginde, bu yéntem yapilan flizyon icin spektral bilgide bozulmaya neden
olmaktadir [31].

Kirmizi, yesil ve mavi (RGB) olmak Uzere ug¢ temel renge sahip olan sayisal
goéruntilerin toplam parlakhik 6lgisind “Yansima Siddeti (l)”, goéruntlyu
olusturan 1s19in dalga boyunu “Renk Tonu (H)” ve goruntiyu olusturan rengin
saflik derecesini “Doygunluk (S)” temsil etmektedir. Bu ydntem, dusik
mekénsal ¢ozundrlige sahip goruntuden secilen U¢ banda ait verileri

kullanarak IHS (Intensity-Hue-Saturation) bilesenlerine donusturur [32].

(D)

(S @

Sekil 2.4. IHS kure renk koordinat sistemi.

13



IHS yénteminde, model cesitlerinin karmasikliklarina ragmen, renk tonu ve
doygunluk degerleri genellikle birbirine benzemektedir. Ancak, donugumdeki
yansima siddeti bileseninin hesaplanmasi, kullanilan metot igerisinde
degisiklik gostermektedir. Genel olarak en yaygin yansima siddeti formalleri

Denklem 2.3-2.5'de gosterilmistir.

V = max{R, G, B} (2.3)
/= R+C3.‘+B (2.4)
L = max(R,G,B)+min(R,G,B) (2.5)

2

Denklem 2.3'de yer alan formll Smith altigensel modeli, denklem 2.4’de
bulunan formdl Smith UGggensel modeli belirtmektedir. Denklem 2.5 ise
maksimum ve minimum renk kullanilarak olusturulmus formuldar [33].
Denklem 2.3'de yer alan Smith altigensel modelindeki V, IHS modelinin diger
bir ismi olan HSV (Hue-Saturation-Value) modelinde bulunan “V” harfi olup
yansima siddetini temsil etmektedir. Denklem 2.5’de bulunan L harfi ise, IHS
modelinin diger bir ismi olan HLS (Hue-Luminance-Saturation) modelinde

bulunan “L” harfini temsil etmektedir.

IHS yénteminde kullanilan kire renk modelindeki kartezyen dénisiim modeli

denklem 2.6’da gosterilmisgtir.

I 0.577 0577 0.577]1[R
[vl] = [—0.408 —0.408 0.816] G (2.6)
v2 —-0.707 0.707 1.7031LB

— -1,V2
H = tan (U1 (2.7)

s =JGT+ ¥ @9
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Denklem 2.6'da yer alan “I” yansima siddetini, v1 ve v2 ise renk tonu ve
doygunlugun kartezyen bilesenlerini temsil etmektedir. islem esnasinda
kullanilan pankromatik goruntindan piksel degerini hesaplamak igin denklem

2.6’ya ters donusim yaparak denklem 2.9 elde edilmistir.

Rl [0.577 —0.408 —0.7071[
G| =10577 —0.408 0.816 ||v1 (2.9)
Bl los77 0816 0 w2

Denklem 2.9da yer alan | degeri fuzyon igin kullanilan pankromatik
goéruntlnin piksel degerindeki yansima siddeti degerini ifade etmektedir [34].

Sekil 2.5’de IHS ydnteminin akis diyagrami yer almaktadir.

Giris Girig
Hiperspektral Goriintii Pankromatik Gérunti
l IHS Donlisimi
PAN Eslestirme

(] >
o :
S Ters
q Dondsim D Yerd:;igtirme
¥ ¥\
R [6] (8]

\

Cikis * =

Flizyon Gorintusu

Sekil 2.5. IHS Akis Diyagrami.
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2.3.1.2.Temel Bilesen Analizi (PCA) Yontemi

Temel bilesen analizi (PCA), sinyal isleme, istatistik gibi bircok alanda yaygin
sekilde kullanilan bir yontemdir. Bu metot, Karhunen-Loeve donusumu olarak
da bilinir [35]. PCA, ylUksek korelasyonlu degiskenleri, temel bilesenler olarak
adlandirilan korelasyonsuz degiskenler setine donusturen bir matematiksel

islemdir.

Ik temel bilesen; verinin igindeki degiskenligi mimkiin oldugu kadar agiklar.
Sonraki her bir bilesen ise kalan degiskenligi agiklamaktadir. Veri igerisindeki
degisken kadar temel bilesen olabilir. Orijinal degiskenler ile tanimlanan
alanda yeni pozisyonlar, mevcut bir eksen donusumu olarak gorulebilir. Bu
yeni donusumle, donusum tarafindan tanimlanan yeni degiskenler arasinda

herhangi bir korelasyon olmayacaktir.

PCA, yaygin olarak boyut azaltma ve veri analizi igin kullanilir. PCA, ¢ok
bantli goruntulerdeki (MSI, HSI) bantlarin kovaryans matrisindeki 6zdeger ve
dzvektorleri kullanarak hesaplanir. Ozdegerler temel bilesenler boyunca
degiskenligi (varyansi), Ozvektorler ise temel bilesenlerin yonunu
belitmektedir. Cok bantli goéruntulerin bantlarindaki kovaryans matrisinin
Ozdegerleri buyuklik sirasina gore duzenlenir. Temel bilegsenleri hesap
edebilmek i¢in kullanilan donusim matrisi, 6zdegerlere karsilik gelen ve
dizenlenen Ozvektorler tarafindan elde edilir. Bu sebepten dolayi birinci
temel bilesen en ylksek 6zdegere veya maksimum varyansa Kkarsilik
gelmektedir. ikinci temel bilesen ikinci en yiiksek varyansa karsilik gelir ve

boylelikle sirayla varyans degeri azalir.

PCA, goruntu sikistirma, goruntu gelistirme, boyutsal kisaltma ve goérunti
fuzyonunda ¢ok kullanigh bir metottur. PCA, ¢ok bantli gértntt bantlarinda ve
bu bantlardan hesaplanan temel bilesende uygulanir. ilk temel bilesen,
goruntu flzyonunda kullanilacak olan pankromatik goruntl tarafindan yer
degistirilir. Ters PCA donusimu ile gorintt domenine geri donme islemi

hesaplanir.
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Girig Giris

Hiperspektral Gérintu Pankromatik Gériintu

l PCA doniisimu

PC1, PC2, PC3

l Alt 6rnekleme

PAN, PC2, PC3 <

PC1-PAN Déniigimi

Ters PCA Dénusimu

Flizyon Goruntisu

Sekil 2.6. PCA Akis Diyagrami.

PCA, keskinlestirilecek alana karsi duyarlidir. Piksel degerlerinin varyansi ve
cesitli bantlardaki korelasyon, goruntideki kaplama alanina bagh olarak
degisim gosterir. PCA, kovaryans matrislerinin hesaplamalarini igerdiginden,
performansi goruntudeki bantlar arasindaki kovaryansa gore degisiklik

gOsterir.

2.3.2. Seyrek Temsil Yontemi (Sparse Representation)

Seyreklik; bir vektor veya matris igerisindeki ¢ok sayidaki sifirlari ima
etmektedir. Seyrek Temsil; seyrek sinyallerin az sayida temel sinyalden veya
atomdan tamamen yeniden duzenlenebilir oldugunun gdsterimidir. Dogal
sinyallerin seyrek temsili, sinyalin kendi seyrekligini ve sikistirilabilirligini
kullanarak elde edilebilir. Dogal bir sinyalin az sayida temel vektoranun,

lineer kombinasyonunun sikistiriimis haline seyrek sinyal denilebilir. Seyrek
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Temsil Yoéntemi, zaman domeni ile dénisim domeninin direkt olarak

kargilastiriimasinda gok degerli bir yontem haline gelmistir.

Seyrek Temsil Yontemi iki farkli problem icermektedir. Bunlar “Seyrek
Kodlama” ve “Sézlilkk Ogrenme”dir. Burada “Sézliik” (Dictionary) olarak tabir
edilen kavram, temel dalga bigimleri ya da atomlarin prototipi veya ana
fonksiyonlari toplulugudur.

Seyrek Temsil
(Sparse Representation)

Sézluk Ogrenme Seyrek Kodlama
(Dictionary Learning) (Sparse Coding)

Sekil 2.7. Seyrek Temsil

2.3.2.1. Seyrek Kodlama (Sparse Coding)

Seyrek kodlama bir s6zIigin (dictionary) bir ka¢ atomunun lineer bir
kombinasyonu olarak bir sinyalin temsil edilmesini saglar. Varsayilan sinyal

x € IR™ ve odlgumleri x; olarak gosterildiginde;

x =Da, D € IR™™" m<<n (2.10)
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m<<n oldugundan Denklem (2.10) sonsuz sayida ¢6zimu kabul etmektedir.

Denklem (2.10) icin segilen bir ¢6zum yoluna karsilik gelen denklem,
a=DT(DDT)'x (2.11)

D’nin s6zde devrigidir.

Denklem (2.11)'in ¢ézUmunun hesaplanmasi igin populer yontemlerden biri
de denklemin igerdigi en seyrek (sparsest) vektorin bulunmasidir. En seyrek

¢6zim Denklem (2.12)'in ¢éztUmui ile bulunabilir.

min|lwl|l; ,Dw =x (2.12)
w

Buradaki en seyrek c¢o6zum belirli kosullarin gerceklesmesine bagli

oldugundan zorlayicidir.

C6zUm igin bir diger yontem ise Denklem (2.12)’de belirtilen yapiya dlgimleri
bozan hata gurultisinin eklenmesidir. Eklenecek gurtltd n ve |[Y], <€

oldugunda, Denklem (2.13) elde edilir.
x=Da+" Y, <e (2.13)

Yukaridaki problemi ¢dzmek igin farkli bir yontem olarak da ag¢gdzlu takip
(greedy pursuit) veya yinelemeli esik algoritmalari kullanilabilir [36]. Bu tezde
seyrek temsil yontemin seyrek kodlama (sparse coding) kisminda aggo6zIi
takip (greedy pursuit) algoritmasi olan G-SOMP+ algoritmasi [8]

kullanilimistir.

2.3.2.2. Soézlitkk Ogrenme (Dictionary Learning)

Sozluk (Dictionary); temel dalga bigimleri ya da prototip atomlar veya baz
fonksiyonlarin bir koleksiyon bigimidir [37]. Sozlik Ogrenme (Dictionary

Learning) tanim olarak; bir s6zligun belirli bir amaca uyarlamak igin
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egitiimesidir. Bu tanima en guzel 6rnek seyrek temsil yontemi icin sinyallerin
siniflandiriimasidir. Bu iglemden dolayi seyrek temsil igin s6zIUk ¢ok 6nemli
bir gerekliliktir.

Onceden belirlenmis bir s6zIigl kullanmaktan ziyade direkt olarak egitiimis
bir sézlugun ogrenilmesi genellikle daha iyi temsile yol agar ve bu nedenle
yeniden yapilandirma, gelistirme ve siniflandirma gibi bircok pratik goruntu
isleme uygulamalarinda gelistiriimis sonuglar tedarik etmemizi saglar [38].
Seyrek temsil yonteminde verimli sonuglar alabilmek igin glinimuzde birgok
egitim tabanli s6zlik tasarlama yaklasimi gelistirilmistir. Sézlik 6drenme
metotlarindaki amag, verilen 6rnek seti B = [x4, ..., x;], i¢erisindeki her 6rnek
icin en iyi temsili tedarik edecek sozligu bulmaktir. Bu problemi ¢ozmek igin
Denklem (2.14)'deki esitlik elde edilmigtir.

(D,F) = arg minllB—DIIlF  Villyillo < T, (214)

Denklem (2.14)de y;, I''In her bir sutinunu temsil eder [36]. Burada

|IB — DI'|| yerine ||A]|lr yazarsak Denklem (2.15)'yi elde ederiz.

Allr = /ZUA?,- (2.15)

Formdl olarak gosterdigimiz bu problemi optimize etmek ¢ok zor oldugundan

pratik olarak problem iki bolime ayrilabilir.
1.) D’yi sabit tutup ||A[|z’yi bulma
2.) ||A]lg’yi sabit tutup D’yi bulma

Bu tezde, yukarida yer alan zorlu problemlerin ¢ozumune ulasmak igin sozluk
ogrenme yontemlerinden K-SVD (K-Singular Value Decomposition), ODL
(Online Dictionary Learning) ve Bayes so6zlik 6grenme algoritmasi

kullaniimistir.
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2.3.2.2.1. K-SVD (K-Singular Value Decomposition) Sézlilkk Ogrenme

Algoritmasi

K-SVD (K-Singular Value Decomposition/Tekil Deger Ayrigsimi) algoritmasi,
atomlarin ¢ekirde@inin guncelleme basamagini ve guncelleme igleminin
K-kere tekrar edilmesiyle olusur [38]. Bu algoritma, esnek olup bir takip
algoritmasi ile baglantili olarak calisir. Basit bir yapiya sahip olmakla birlikte
tamamen K-Ortalama (K-means) algoritmasinin  genellestiriimesiyle
olusturulmustur. Kullanilacak sinyal basina bir atom ile g¢alismak zorunda
oldugundan kazang¢ seklindeki vektérel niceleme igin bir sozlik egitilir.
Kullanilan atom igin bir birim katsay! elde etmeye calisildiginda, tam olarak
K-Ortalama algoritmasi uretilmis olur. K-SVD algoritmasi, efektif bir seyrek
kodlama ve Gauss-Seidel yontemine benzer hizlandirilmig sozluk
guncelleme metotlari ele alindiginda ¢ok hizli ve verimli ¢alistirilabilir. K-SVD
algoritmasinin  adimlari  birbirleriyle  baglantii  olup, genel amag

fonksiyonlarinin minimizasyonu igin g¢aligir [39].

K-SVD algoritmasi, gecerli bir s6zluk 6grenme tabanina dayanan seyrek
kodlama ornekleri ve sozluk atomlarinin glncellenmesi islemi arasinda

doénusumlu bir iteratif ydontemdir.

Ik bastaki Seyrek Sozlik
D Kodlama Glncelleme

A 4

Sekil 2.8. K-SVD basamaklari.
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Sekil 2.8."de gosterildigi gibi, K-SVD yontemi ¢ ana bélimden olusmaktadir.
Birinci bolum, baslangigta kullanilacak sozluk boluma olup K-SVD yontemi
igin olusturulan ilk sdzliktir. Ikinci adim, seyrek kodlama boélimudir. Bu
bdlimde efektif bir seyrek kodlama tercih edildiginde, K-SVD yontemi yuksek
verimli bir kapasiteye ulasir. Son boélim ise s6zlik glncelleme safhasidir.

Baslangi¢ s6zIugu safhasinda; optimize edilmig seyreklik, diger arzu edilen
Ozellikler (normalize atomlar vb.) ve verilen 6rneklere dayali olarak bir s6zIik

ogretilir.
min|lY = DX|[F Y llxillo < S (2.16)

Denklem (2.16)'de yer alan model igin; Y = [y, ..yp] € R¥*P : bilinen P
Ogretilmis sinyal setini temsil eder. D € RV*X; K atomlari ile tasarlanmis bir
sOzllik matristir. X € RK*?P; S seyreklik seviyesi diizeyine sahip bir seyrek

temsil matrisini ifade eder.

Seyrek kodlama safhasinda, verilen guincel D s6zlugu ile X matrisinin seyrek
temsili olusturur. Bu safhadaki amacimiz; X matrisinin en iyi katsayilarini

bulmaktir. Bunun icin Denklem (2.17) ve Denklem (2.18)'deki esitlikler ele

alinir.

IQMW—DM@ Vi llxillo =S (2.17)
min||y; — Dx;|l3 Vi llxillo <S,i=12,..P (2.18)
Xi

Verilen bu seyrek kodlama problemlerini ¢ozmek icin OMP (Dikey Eslestirme
Takip Algoritmasi), BP (Temel Takip Algoritmasi) gibi bazi temel seyrek
kodlama algoritmalari ve bu temel algoritmalardan turetilmis seyrek kodlama
algoritmalari (G-SOMP+ vb.) kullanilir.

Uclincli safha olan sézlik glncelleme boéliminde amag; baslangicta
kullanilan s6zIUk yerine en iyi sonucu almak igin daha iyi bir sézluk bulmaktir.

Oncelikle bir defada D sézluginin bir siitunu glincellestirilir. Sonrasinda d
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sutunu hari¢ D s6zltgundn tim sutunlari dizeltilir. Son olarak da, optimize

edilmig hedef fonksiyonu tarafindan sozluk guncellenir.

Sozluk guncelleme adimina gecebilmek icin Denklem (2.16)'da yer alan

esitlikten Denklem (2.19) esitligi elde edilir.

2

K
Iy =pxil = |[v = > Dygf|| =l ¥ = dgf |- dug]
j=1 F j*k

= By — digkll? (2.19)

Denklem (2.19)da yer alan sozlik D = [d,d, ...d] € RV*K ve K'inci atoma
ulagildigindaki hata payr Ex =Y — 3. d; g]T , katsayilar matrisi de

X =[x . xp| = [9192 - 9x]T € REXPolarak gosterilir.

D sozluginin K'inci atomunun glncellenmesi igin rréinllEk —digrllz ve E =
k

Y — Yk d; g esitlikleri elde edilir.

Seyrekligi korumak icin; d; kullanarak sadece E;’nin sutunlariyla ilgilenilir.

CLEEEL o o LEED

Sekil 2.9. Sozluk Guncelleme Formulasyonu.
K-SVD algoritmasinda k’inci atomu kullanilarak Y igindeki sinyallerin indeksi

olan I; I = (iy, ..., i), I tarafindan indekslenen A'nin alt matrisi A, = [a;, ...a;, ]

olarak gosterilir.
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Guncelleme dizenlendiginde Denklem (2.20) elde edilir.

minllY; = DX,z = || B — degl ] (220)

Denklem (2.20)'de yer alan Ey =Y, — Y., d; X, fonksiyonu k'inci atomsuz
hata matrisini, g; = X;; X,’In igindeki K'inci satiri, yani X matrisinin K'inci

satirinin sifir olmayan elemanlarini temsil eder.

ik seviyedeki basit problem Denklem (2.21) de esitlikten ¢dziilir.

min [|E, - digl | ioin lldll, = 1 221)

Denklem (2.21)'deki hata pay! E, = UAV olarak, sozliukteki k'inci atom ise

dy = Uy, gx = 017, ile temsil edilir.

Ayni sekilde D sutununun tim k atomlari guncellendiginde yeni bir sozlUk
elde edilmis olur. Daha sonra bu yeni sozluk K-SVD algoritmasinin tim

safhalarindaki igslemlerden gecer [39].

2.3.2.2.2. ODL (Online Dictionary Learning) Algoritmasi

Bu tez calismasinda ODL algoritmasinin tercih edilmesindeki sebep, bu
algoritmanin iki énemli 6zellige sahip olmasidir. Bunlardan biri, buyuk ve
dinamik veri setlerini ele almasi, digeri ise baska so6zlik 6grenme
yontemlerinden daha hizli olmasidir. Bu ozelliklerinden dolayr son donemde
ODL algoritmasinin populerligi artmakta ve SPAMS (SPArse Modeling
Software) [40] MATLAB derleme paketi ile kullanicilara kolayhk

saglamaktadir.
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ODL algoritmasinin islem basamaklari su sekilde yer almaktadir. Oncelikle;

1. x € IR™~p(x) ve p rastgele degisken ve p oOrneklerini ¢izmek igin
algoritma, A € IR regularizasyon parametresi, D, € IR™* baglangi¢ s6zIugu,

T iterasyon numarasi bilgilerine gereksinim duyulmaktadir.

2. Ay < 0,By, « 0 ilk 6nce gecmis bilgiler sifirlanir. t=1 ‘den baslamak

Uzere T kadar iterasyona girilir.

3. x; rastgele degiskeni ile p(x) érnekleri gizilir.

4. LARS-Lasso Algoritmasi kullanilarak seyrek kodlama yapilir.

a £ arg min ~llx; — De_yallf + Allall; (2.22)
a€lr

5. Ay « A + acal

B, « B,_; + x,al  yeterli istatistikler toplanir.

6. Bu safhada s6zlik guncellemesi kismina gegilir. Sézltk glncellemesi
icin ihtiyag olan gereksinimler, giris sozlugu D = [d4, ...,d;] ve denklem

(2.23)'de yer alan esitliklerdir.

7.
t
A=[ay,..,a;] € IR = Z a;al
i=1
B = [by, ...,b;] € IR™k =¥t x;af (2.23)
8. j = 1den k’ya kadar islemler tekrarlanir.
9. j’inci sutunu optimize etmek i¢in guncellenir;

1
4jj
1

ey v (2:24)
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9. Yakinsamaya kadar bu islem devam eder ve sonrasinda guncellenmis

sozluge geri donalur.

10. Denklem (2.23) ve denklem (2.24) kullanilarak D,_; 'den tekrar

baslanarak D, hesaplanir.

t
N : 1 1 2
D, = arg anelgl?ZE”Xi — Dayll2 + Allayll

i=1

— 11 T _ T
=arg Iglel(r:lt(z Tr(D"DA;) — Tr(D"By) (2.25)

11. Hesaplama bittikten sonra tekrardan 6grenilmis s6zlige donaltr [41].

Egitim setlerinden meydana gelen dagihim orneklerini p(x) varsayarsak,
p(x)’in ic doéngusu tek bir seferde bir x(t) elemani cizer, olasiliksal
gradyanindaki azalma gibi ve bir onceki iterasyonda yer alan D,_;
sozlugundeki x; elemaninin a, dekomposizyonunu hesaplamak igin klasik
seyrek kodlama adimlari alternatif olabilir. Bununla birlikte minimize edilmis C
tarafindan hesaplanan D, yeni s6zlugunun isleminin yapildigi so6zlik
guncelleme adimlari kullanilabilir. Bu iglem igin kullanilan fonksiyon Denklem
(2.26)'da yer almaktadir.

feD) £ 3L S llx; — Dagll3 + Allally (2.26)

ODL algoritmasinin bu adimdan &nceki adimlari boyunca, formuldeki a;
vektori hesap edilir [41]. Boylelikle ODL algoritmasi ile sézlik 6grenimi

gerceklestirilmis olur.

2.3.2.2.3. Bayes Sozliik Ogrenme Algoritmasi

Bu tez calismasinda ele alinan Uguncl s6zluk 6grenme ydntemi Bayes
Soézlik Ogrenme Yontemidir. Bayes tabanli s6zlik dgrenme ydntemi Zhou

tarafindan 2009 yilinda ortaya atilmigtir [42]. Bu tezde, parametrik olmayan
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Bayes Sozlilk Ogrenme tabanli Beta islemi ele alinmistir. Beta islemi ilk
olarak Hjort tarafindan 1990 yilinda 6ne surulmustur [43]. Bayes so6zlik
ogrenme yontemi, seyrek temsil metodu ic¢in oldukga 6nemlidir. Geleneksel
seyrek temsil metotlari genellikle goruntu varyansi, seyreklik seviyesi ve
duzenleme parametrelerinin bilgilerine ihtiyagc duymaktadir. Fakat parametrik
olmayan Bayes soOzluk 6grenme yonteminde, anilan bilgilere sahip olma
gereksinimi yoktur [44]. Ayrica tipik s6zluk 6grenme yontemlerinde; dnceden
tanimlanmis sézlik boyutu, tGm pargalari ve seyreklik seviyesi bilinmesi
gerekmektedir. Ancak Bayes s6zlik 6grenme ydntemlerinde bu gereksinim
yoktur [45].

Q Odlgulebilir uzay, B’de onun cebirsel ifadesi, Hy, (Q,B)'deki surekli olasilik
OlgUsu, a pozitif skaler buyuklugu olmak Uzere butin ayrimlari ve sonsuz

kisimlari icin Denklem (2.27) yazilabilir.
H(B)~Beta (aHy(By)), a(1 — Hy(By)) (2.27)

Burada k degeri sonsuza giderken k=1...K i¢cin Hy(By) — 0 dir. Boylelikle;
H~Beta (aH,) olur.
Vektor sutunu z;, sonsuz ve ikili K'inci dederi icin z;, oldugunda; Bernoulli

islemi Denklem (2.28)'deki gibi olur.
Zir~Bernoulli(my,) (2.28)

Buradan yola ¢ikarsak x;(w) = i zix 0w (W) yazilabilir. TGm bu fonksiyonlar

g6z 6nune alindiginda Bernoulli iglemi icin Denklem (2.29) yazilabilir.

x;~Bernoulli P(H) (2.29)
Sonsuz boyutsal vektdrin duzenlenmis ornekleri z; olsun. Matris formatinda
Z=[z; ... ....zy ] oldugunda, Beta islemi, her satir igindeki Z matrisinin §,,

degerine karsilik geldigi sonsuz ikili matrislerin Uzerinde ©nceden

gerceklestirdigi gorullr [46].
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Hiperspektral gorintiler icin Bayes Sozlik Ogrenme yoénteminde, Y"
hiperspektral géruntiinin 'inci pikseli y!* € R- olarak gosterilir ve seyrek
temsil goésterimi g € RIX! olan @ sézliginin kigik hata payi el € R dir.

Matematik olarak formulize edilmis hali Denklem (2.30)’de yer almaktadir.

v = OB + €l

nm~Beta (my|ay/K, by(K — 1)/K)

zix~Bernoulli (z|myo) (2.30)
z; € RIKIikili vektdrdir ve z; bu vektdriin K'inci bilesenidir. ,,, ise Bernoulli

dagihminin k’inci parametresidir.

Beta igleminin eglenigi olarak m; 'nin yerine a, ve b, hiper parametreleri
yerlestirilir.  Burada “0” kullanilmasinin  sebebi, 6nceki dagilim
parametrelerinden ayirt etmek igindir. z; parametresi destek goOstergesi
vektorinu ifade eder ve z; =1 de@eri ise Kkninci so6zluk atomunun
y; uzantisina katilimini gdstermektedir. Ayrica, S; € R¥l nin her bir S,

bileseninin normal dagilimidir.
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3. ANALIZLER

3.1. Problemin Tanimlanmasi

Guncel hiperspektral goruntller uzamsal ¢ézinurlik agisindan ciddi sekilde
yoksundur. Bu sorun, hiperspektral sistemler tarafindan alinan her spektral
goruntinin ¢ok dar bir spektrum penceresi olmasindan kaynaklanmaktadir.
Boylece sistem, spektral goruntilerin iyi bir sinyal-guraltt oranini saglamak
ve yeterince foton toplamak igin uzun prosedirlere maruz kalmaktadir. Bu da
hiperspektral goruntulerin duguk uzamsal ¢ozunurlikte olmasina sebep olur.
Normalde, uzamsal ¢ozunurlik yUksek ¢ozunarlikliG sensorler ile
geligtirilebilir. Ancak bu ¢6zim, hem ekonomik agidan hem de sensorlere
ulasan fotonlarin yogunlugunu azaltmasindan dolayr hiperspektral
goéruntileme icin efektif degildir. Donanim kisitlamalari da g6z O6nine
alindiginda, hiperspektral goruntulerin uzamsal ¢ozunarlugunu gelistirmek
icin yazilim tabanli teknikler gelistirmek gerekmektedir. Hiperspektral
sistemlerle dusuk ¢ozunurlUukli goruntileme sistemler karsilastirildiginda,
dusUuk c¢ozunurlukli sistemler buyluk orneklemeli sahne radyansin
performansindan dolayr ¢odu spektral bilgilerini kaybeder. Ancak bu
sistemler, sahnenin/gorintiinin buaylk uzamsal bilgilerini igerir. Bu sistemler
tarafindan elde edilen goérinta hiperspektral goéruntilerin  uzamsal
¢ozunurligu iyilestirmesinde yardimci olabilir. Bu c¢alisma hem Pan-—
keskinlestirme yontemi ile hem de Seyrek Temsil tabanli Stper Cozunurluk

yontemi ile hiperspektral goruntilerin uzamsal ¢oézunuarlugunu geligtirilebilir.

3.2. Hiperspektral Pan-Keskinlestirme Yéntemi ile ilgili Analizler

Hiperspektral sistemlerin varhginin artmasiyla, hiperspektral ve pankromatik
goruntulerin fuzyonu icin Pan-keskinlestirme yontemleri yaygin bir sekilde

kullaniimaya baglanmistir. Fakat hiperspektral Pan-keskinlestirme konusu
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hala gelistiriimeye acgik bir alandir ve sadece birka¢ Pan-keskinlestirme
yontemi hiperspektral goruntuler i¢in kullaniimak Uzere literatlire gegmigtir.

Yazilim tabanh yaklagsimlardan pan-keskinlestirme yontemi, genellikle
hiperspektral goruntu ile yuksek c¢ozunurlukli pankromatik goruntinun
kaynastiriimasi ile uzamsal ¢ozunurlugu geligtirir.  Bu islem Pan-
keskinlestirme olarak bilinir (pan-sharpening). Bu populer teknik,
hiperspektral goruntulerin uzamsal ¢6zunurluguna gelistirmek i¢in renk
koordinatlarinin dogrusal dontsimunit kullanir. Aydinlatmanin hassasiyeti
kullanilarak yuksek ¢ozunurlUkli gorantinun aydinlatma bileseni ile

hiperspektral goruntiyu kaynastirir.

Hiperspektral goruntilerin kompleks yapisindan dolay! hiperspektral Pan-
keskinlestirme yontemleri tahmin edilebildigi Uzere, multispektral goruntilere
nazaran daha karmasik bir iglemdir. Pankromatik ve multispektral gortuntuler
hemen hemen ayni spektral aralik icerisinde elde edilmesine ragmen,
hiperspektral goruntulerin spektral araligi, Pankromatik goruntilerin spektral
araligina gore ¢ok daha genistir. Genellikle Pankromatik goruntulerin spektral
araligi 0,4-0,8um’dir. Hiperspektral goruntllerin spektral araligi genellikle
goérindr kisa dalga kizilétesi (SWIR) yelpazesini kapsar. Ornek olarak
Hyperion hiperspektral goruntu verileri 0,4-2,5um araliginda elde edilir. 0,8-
2,5 pm araligi Pankromatik goéruntlu tarafindan kapsanamayacagindan,
tanimlanacak flzyon modeli efektif sonuclar elde edilebilmesi konusunda
zorluklar dogurmaktadir. Bu zorluklarin en bariz érnegi, ikili (dyadic) dalgacik
donugsim yonteminin multispektral goruntilerde kullaniimasina ragmen

hiperspektral goruntulerde kullanilamamasidir [47] .

Hiperspektral goruntilerin  multispektral goéruntllere nazaran c¢ok fazla
spektral bilgiye sahip olmasi bu goruntulerin kullaniimak Gzere segilmesinde
bayUk bir avantaj saglamistir. Fakat ana avantajlari yuksek spektral bilgiye
sahip olmasi olan hiperspektral goruntilerin, pan-keskinlestirme yonteminin
spektral bozulmaya yol agmasi flzyon islemi icin istenmeyen durumlara

neden olmustur.
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3.3. Hiperspektral Seyrek Temsil Yontemi ile ilgili Analizler

Seyrek temsil yontemi ile diger gelistirilen yontemler karsilastirildiginda, diger
yontemlerin belirgin eksik taraflari ortaya c¢ikmaktadir. Ornek olarak,
Uzamsal-Spektral gorunti flzyonu, hiperspektral gorlintinin uzamsal
¢6zUnUrlGgunu artirmak igin, bir dizi Uzamsal katisim (Spatial Unmixing)
metotlari  kullanir. Bu yoOntemler, sadece iki goruntunin spektral
¢ozunarlukleri farkli degdilken iyi performans gosterir. Buna ek olarak bunlarin
performansi son derece karisik islemlerden dolayl zayiflar. Daha yakin
zamanda matris ayristirma ydntemi, uzamsal ¢oézunurlik ve uzaktan algilama
hiperspektral goruntileme sistemlerinin gelistiriimesinde 6nemli bir rol
oynamigtir. Kawakami [50], yuksek uzamsal ¢ézunurliuge sahip RGB goruntu
ile hiperspektral gorantinun, her bir goruntandn iki faktore ayristiriimis ve bu
iki ayrisimin tamamlayici faktorlerle birleserek istenilen gorintlyu elde eden
bir birlesme/kaynasma Onermistir. Fakat bu yontem icin giriste kullanilan
yuksek uzamsal ¢ozunurlUkl gorunta ile giriste kullanilan hiperspektral
goruntu arasindaki uzamsal donusumun ilk bilgilerine ihtiyag vardir. Bu
gereksinimler ve sartlar g6z o6nunde bulunduruldugunda Seyrek Temsil
tabanli hiperspektral super ¢ozunurlik yontemi higbir on gereksinime ihtiyag

duymamaktadir ve anilan diger yontemlere nazaran daha pratiktir.

Bilindigi Uzere donanim kisitlamalarindan dolayi hiperspektral goruntulerin
uzamsal ¢ozunarligunu arttirmak icin yazilim tabanl yaklagimlara egilim her
gecgen gun daha da artmaktadir. Ancak bu tarz yaklasimlarda genel dugtince
ve arzu edilen sonug, kisa surede minimum hata ile iglem yapabilmektir.
Bunun icin hali hazirda bulunan vyaklagimlar ile sonradan gelistirilen
yaklasimlarin birbirleriyle kiyaslanmasi son derece énemli bir hal almistir. Bu
sebepten dolayl, bu tez calismasinda K-SVD, ODL ve Bayes So6zlik
6grenme tabanli Seyrek Temsil Yontemleri ele alinmigtir.

Ele alinan bu yontemlerle problemlerin ¢ozulebilmesi igin izlenmesi gerekli
bazi yollar vardir. Tanimlanan problemin ¢6zimlenmesi igin problemin

formUlasyonunun ortaya konulmasi gerekmektedir.
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Onerilen yaklasimlar, sahneye iliskin yansima spektrumlarini ayiklamak igin
hiperspektral goruntuyu kullanirlar. Hiperspektral goruntiye girdi yapilarak
kisith seyrek temsil problemi ¢ozullr. Bu spektrumlar ile olusturulan yuksek
uzamsal ¢ozunurlUkIG goérintl, spektral buyudkligine goére temel forma
donusturulur. Daha sonra s6z konusu goruntd ve donusturilmus temel, es
zamanli olarak seyrek yaklasim ve G-SOMP+ algoritmasi ile beslenir. Bizim
kullandigimiz algoritma Eszamanli Dikey Eslestirme izleme algoritmasinin bir
genellemesidir ve bu da ¢6zim alani Uzerinde olmayan olumsuzluklara
kisittama getirmektedir. Sahne/Boyuttaki uzamsal vyapidaki avantajl,
G-SOMP+’un seyrek kodlamayi verimli bir sekilde 6grenmesidir. Bu seyrek
kodlama, hiperspektral gorantinin super ¢6zunurliginu hesaplamak igin
sahnenin/boyutun yansima spektrumlarini kullanir. Bu yaklasim nesnelerin
hiperspektral gorintilerinde test edilmistir. Bu testlerde farkl sézlik 6grenme
metotlari  kullaniimig, elde edilmis uzamsal ¢ozunarlugu iyilestirilmis
goéruntulerin hata oranlari birbirleriyle karsilastirilmis olup, bu karsilastirma
sonucunda en az hata payina sahip ve en hizli sonu¢ veren yontem tespit

edilmeye caligiimistir.

Elde edilmek istenilen stper ¢ozunlrliikll hiperspektral gorintl § € IRMXNXL
olup, S elde edilmek istenilen stper ¢dzuUnurlUklli hiperspektral gorantiyt M
ve N hiperspektral goérintiinin uzamsal boyutunu, L hiperspektral gérintindn
spektral boyutunu ifade etmektedir.

Uzamsal ¢ozunarligunu gelistirmek icin islem yapilmak istenen hiperspektral
gorintl v, € R™*"XL " islem yapilmak istenilen hiperspektral gorlnti ile ayni
sahneye sahip olan yuksek uzamsal ¢ozunurlikli fakat disik spektral
¢ozunlrlige sahip gorintl Y € RMXNXL yzamsal ¢ozindrligu gelistirmek igin
kargilagilan problem m « M,n < Nvel « L olmasidir ki, bu da birgok olu

piksele neden olmaktadir.

Mevcut olan her iki goruntu ile elde edilmek istenilen goruntundn lineer

eslesmesi yapiimak istenirse Denklem (3.1) elde edilir.

Y =19(S), Y = ¥n(S) (3.1)

32



Burada W: RMXNXL _, RMXNXL e W, . RMXNXL _, pmXnXL tamsi| etmektedir. Tipik
yer goruntulerinin yani sira uzaydan veya havadan g¢ekilen goruntiler sadece
kliguk sayida farkli materyal igerirler [31]. Eder goéruntideki sahne ¢
materyalleri iceriyorsa, LMM (Lineer Karigim Modeli) [48], Y;, gOruntusundn
bir pikseli olan y, € Rt igin yaklagik olarak kullanilabilir. Bu yaklagim
Denklem (3.2)’'de temsil edilmektedir [8].

Vh ~ Yo=1Pw Ay, C < q (3.2)

Denklem (3.2)'de yer alan, ¢, € RL sahne igindeki w’nci farkli materyalin
yansimasini, a, piksel ile irtibath olan alandaki farkli materyallerin kesirsel-

fraksiyonel bollugunu ifade eder.

Formul matris formatinda yeniden yazilmak istenirse Denklem (3.3) seklinde

elde edilir.

v = Pa (3.3)

Denklem (3.3)'de yer alan, ® € RL*¢ ’In situnlari esas materyalin yansiyan
vektorlerini, a € R¢ katsay! vektoruna temsil etmektedir. y;, pikseli tarafindan
temsil edilen sahne, Y goérintisinin y € R! pikseline kargilik olan alani igerir.

Burada y pikseli yaklasik olarak Denklem (3.4) gibi temsil edilir.

y = (TP)B (3.4)

Denklem (3.4)de yer alan, T € RXL transfer fonksiyonu, B € R¢ katsayi
vektorunu temsil etmektedir. Yukaridaki formulde, T yuksek dereceli noksan
dikdortgen matrisidir, bu matris yuksek uzamsal ¢ozunurlige sahip
goéruntileme sisteminin hiperspektral goruntileme sisteminin spektral

nicelemesiyle alakalidir.

Bu bagintiyi kullanarak Denklem (3.5) elde edilir.
y= (T®)=Ts (3.5)
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Denklem (3.5)de yer alan s € R ,S hedef gorintisinin igindeki pikseli
gOstermektedir. Formulde eger @ biliniyorsa, uygun katsaylr matrisi
kullanilarak ve yuksek dereceli matris olan T'nin tersi alinmadan, elde
edilmek istenilen stper ¢ozUnUrlUkIU hiperspektral gorunta tahmin edilebilir.

D, R icindeki birim-norm vektdrlerinin sonlu bir kiimesi olsun. Onerilen
¢bzimde D; atomlari ¢, tarafindan belirlenen, Q dizin kiimesi Uzerindeki w
araliklarinin  bulundugu bir sozluktur. Matematiksel olarak gostermek

gerekirse su sekilde yazilabilir.

D ={gp, w€N}cRE (3.6)

D so6zliginden @ matris formu Denklem (3.7)de yer alan esitlik olarak

yazilabilir.

Denklem (3.7)'de ¥, € REX™" katsayl matrisi olan A'nin i'inci sttunu olan a;
ve odaklanilan Y; hiperspektral gorintlinin piksellerinin matris formunu

temsil eder.

Onerilen ¢dzimde k > q olmak kosuluyla RXX*'dan @ yazilabilir. CUnki
denklem (3.2)’deki LMM, materyalin yansimalarinin lineer karisimi varsayilan
bir pikselin yaklagsimidir. Gergek hayatta, birden fazla isik sagiimasi ve hatta
cok fazla materyalin karisimi gibi olaganisti durumlar spektral imzalarin
lineer olmayan karigimina neden olmaktadir [48]. Bu genellikle bir
malzemenin yansitma spektrumunu degistiren veya sahne icindeki ayni
malzemenin birden ¢ok farkli yansitma spektrumlari ile sonuglanir. ® matrisi
ayni zamanda bu spektrumlari agiklamalidir. Bundan dolayr @ matrisi igin
“sdzIuk” terimi kullaniimaktadir. Aslinda @® matrisi, sentetik bir sdézluk
matrisidir. Fakat bu tezde ODL ve K-SVD ve Bayes so6zlik 6grenme
yontemleri tercih edildiginden, bu ydntemler sentetik sdzlik matrisinden
ktglk farkliliklar gosterebilmektedir. Denklem (3.7)'ye gore Y;,'in her situnu,

cok kiuguk sayidaki sozlik atomlarindan olusturulmustur. Ayrica, yansima
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spektrumlarina karsilik gelen vektorler, s6zlik atomlarinin negatif olmayan
vektorleridir. Bu sebepten, Onerilen 6grenilmis @ sdzluk matrisi, dnerilen

seyrek temsil yaklagsiminin ¢6zimdu i¢in Denklem (3.8) kullanilir.

minl|All s.t. 7y — ®Allr <% ¢, 2 0,V,, € {1,..,k} (3.8)

Denklem (3.8) ‘de yer alan, ||.||; [, matrisini, ||. || Forbenious matrisinin
ornegini, * modelleme hatasini gostermektedir. ® matrisi bilindiginden,
denklem (3.5)'de 6nerildigi gibi B € R¥*MN katsayi matrisinin, hedef gorinti
olan S’yi degerlendirmek i¢in uygun sekilde hesaplanmasi gerekmektedir. Bu
matris, dnceki bilgilerden énemli iki bolim ile birlikte 6grenmis sézluk ve Y

goruntusu kullanilarak hesaplanir.
Bu bilgiler;

(a) YUksek ¢ozunurlukli goruntude, ayni sahne igindeki birbirine yakin
pikseller ayni materyal olarak temsil edilir. Bu sebepten, ayni soézlik
atomlarindan olusturulan kuaguk grup tarafindan bu pikseller dogru tahmin

olarak degerlendirilmelidir.

(b) Ayni sahne igindeki spektral sinyal kaynaginin kesirsel fazlahg:r B
elementi tarafindan temsil edildigi icin, B elementi negatif olmayan

miktarlarda olmalidir.

Denklem (3.8) icinde yer alan A igin (b) bolumundeki bilgi kullanilir. Fakat
¢ozume gitmek igin denklem igerisinde sadece @ matrisi ile ilgilenildiginden
A’y negatif olmayan sinirlandirma igine sokmak gereksizdir. Bundan dolayi,
bu sinirlandirma g6z ardi edilerek ¢dzUime gitmekte buyUk bir avantaj

saglanmis olunur.

Go6zum icin (a) bolumundeki bilgi goz 6nune alinirsa, katsayilari matrisini
hesaplamak igin kuglik ayrik uzamsal duzeltmeler bakimindan Y
goéruntisuinde iglemler yapilir. Her bir yapilan dizeltmeler eklenti

P € RMr*Mp*L ye kendisine tekabill eden katsayr matrisi Bp € RXMpPNp
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sekilden gosterilir. C6zim icin tespit edilen es zamanli seyrek yaklasim

problemi Denklem (3.9)'da yer almaktadir.

n;inIIBPII s.t.||P— ®Bpl|, < & By 2 0V;€ (L, ..., MpNp} (3.9)

Denklem (3.9)da yer alan, P € R*™»*N» formu P eklentisi icindeki piksellerin
konsatresini, ® € R** formu dénustiiriimis sdzIigiu (denklem (3.4)de yer
alan sekliyle uyarlanmis hali olan ® = T®), Bpi formu B, matrisinin i'inci

sUtununu temsil etmektedir.

Denklem (3.9) ‘da yer alan problem, zorlayici ve kompleks bir yapiya sahip
oldugundan bu problemin ¢ézumuinde a¢g6zIU takip stratejisi [49] uygulamak
kompleks yapidaki problemin ¢dézUmunu kolaylastirmis olur. Problemdeki
hesaplama karmasasi, kompleks ve zorlayici islemlerin mevcudiyetinden
dolayl, bu tezde problem ¢6zUmu igin bir aggozlu takip algoritmasi olan
G-SOMP+ algoritmasi (Genellemeli Eszamanli Ortogonal Eslemeli Takip

Algoritmasi) tercih edilmistir.

G-SOMP+ algoritmasinin igslem basamaklari su sekilde yer almaktadir [8].

1. lterasyon: i = 0

2. ik ¢éziim: B® = 0

3. ik kalinti: R® =P — ®B° = P

4. ilk indeks seti olusturma

5. Anaiterasyon:i=i+1

6. Sozlukteki negatif olmayan elementleri hesaplama:

B! = min|®B - ||’

7. Kalintinin hesaplanmasi Rt = P — B!
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8.  Eger kanti [|[R|| >y|[R"| . ise bitirilir, aksi takdirde iterasyona

devam edilir.

G-SOMP+ algoritmasinin SOMP (Eszamanh Ortogonal Eslemeli Takip)

algoritmasindan énemli Gg farki vardir.

(1) Tum korelasyonlarin birlestiriimesi yerine, G-SOMP+ s6zluk atomu ile

kalan/artan vektorlerin korelasyonlarini toplar.

(2) Standart en kuguk kareler yaklasimini kullanmak yerine, negatif
olmayan en kuguk kareler yontemi ile her iterasyondaki pargayi

(patch) birlestirir.

(3) Yalniz bir s6zlik atomu yerine her bir iterasyondaki so6zIik atomlarini

seger.

Bu U¢ maddede bahsedilen farklilikta; Denklem (3.1) ve Denklem (3.2)'de
istenilen korelasyon matrisinin, negatif olmayan kisittamasini empoze eder.
Diger bir yandan, Denklem (3.3)’Unci maddede esas olarak algoritmanin
zamaninin hesaplanmasi hedeflenir. G-SOMP+ algoritmasinda SOMP
algoritmasindan farkli durdurma kriterleri kullanilir, bu kalan ¢uruk parametre
olan y tarafindan kontrol edilir. G-SOMP+ algoritmasi denklem (3.9)'daki
eszamanl seyrek yaklagsimin sinirlandirma ¢ézumuanu onerir. Bundan dolayi
G-SOMP+ algoritmasi kapsamli ag¢gdozli takip algoritmasi (6rnegdin
SOMP)dan daha iyi bir sekilde parca (patch) yaklasimi yapabilir. Her bir
gérinti parcasi icin denklem (3.9)un ¢dzimi, @ ile birlikte § € RLXMN yj
hesaplamada kullanilan B arzu edilen korelasyon matrisi, bu matris
formundaki S € RI*MN  hiperspektral  slper ¢ozUnUrlUkIG — gorintiiniin
tahminidir. Bu matris kullanilarak elde edilmek istenilen super-¢ozunurltkla

hiperspektral goruntiinu Denklem (3.10)'deki esitlik olarak ifade edilir.

L

= OB (3.10)
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Girig

Sozluk
(Dictionary)

Yiksek Uzamsal
Disuk Uzamsal Cozinurluklt Cozunurlik Goruntu
Hiperspektral Gorlinti

G-SOMP+
Algoritmasi
v
Sozlik X Seyrek
(Dictionary) Kodlama

Stper Cozunarlakla
Hiperspektral Gorinti

Sekil 3.1. Seyrek Temsil Tabanli Hiperspektral Siper Cozunurluk

Algoritmasi.

Sekil 3.1’de gosterildigi gibi, dusik uzamsal ¢ézunurlige sahip hiperspektral
goruntu atomlarin yansima spektrumunu temsil eden bir s6zlugun égrenimi
icin kullanihr. Bu soézluk, donustirdlmis ve kisith bir eszamanh seyrek
yaklasim sorununu c¢ozerek, seyrek kodu o6grenmek icin yliksek uzamsal
disUk spektral bilgiye sahip gorinti ile kullanilir. Seyrek kodlama (Sparse
Coding) super c¢ozunarlkli hiperspektral goruntuyu tahmin etmek igin

goruntlnin orijinal s6zIGgu ile birlikte kullanilir.

K-SVD ve ODL soézluk 6grenme tabanli seyrek temsil ydontemlerine nazaran,
Bayes sozlik 6grenme tabanli seyrek temsil yonteminde bazi farkhliklar

bulunmaktadir.

Anilan yontem, duslik uzamsal ¢ézunurlige sahip hiperspektral gorinti ile
yuksek uzamsal ¢ozunurlige sahip ayni sahnenin goéruntlsinin birbiriyle
kaynastirimasindan olusmaktadir. Bu islem Sekil 3.2’de gosterildigi gibi dort

safhadan olusmaktadir.
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Bayes Sozllk , Sozlik
Ogrenme Degerlendirmesi

Hiperspektral
Gorunta (Y?)

3
S
~|

|

Bayes Seyrek
Kodlama

Hedef Gorinti
Yapisi

ID}I

Super-Cozunarluklu
Hiperspektral Gorunta(S)

Sekil 3.2. Bayesian Seyrek Temsil Tabanli Hiperspektral Stiper Cézunurlik

Algoritmasi.

Birinci safhada, gorintlide gosterilen oranda Bernoulli dagilimi seti ve sahne
icerisindeki materyalin spektral yansimalari igin muhtemel dagihmin ¢ikarimi
yapilr. ikinci safhada, yiksek ¢dzUnirlikli gdrintiniin spektral miktar
Olcisunu ayarlamak igin bir sozluk degerlendirilir ve donusumu yapilir.
Uclincli asamada ise, donustiirilmus sézlik ve Bernoulli dagihmi, yiiksek
¢ozunurlukli gorantinin seyrek kodunu hesaplamak igin kullanilir. Bu
amagla, Beta metoduyla 6grenilen Bayes soOzlUkleri ile kullaniimak Uzere
genel Bayes seyrek kodlama stratejisi onerilir [46]. Bu tezde teorik olarak
analiz edilen stratejinin dogru sonug verdigi uygulama yapilarak 6grenilmistir.
Onerilen seyrek kodlama stratejisi uygulamada kullanilarak siper ¢dzinGrlik
hiperspektral goruntu olusturmak igin derlenen sozluk ile birlikte kullantlir.
Onerilen yaklasim sadece CAVE data setinde yer alan gorintileri
iyilestirmede kalmayip, ayni zamanda tipik optimizasyon temelli yaklagimlar
Uzerindeki parametrik olmayan Bayes gergevesinin avantajlarini da korur [8],
[50], [51], [52].

Sekil 3.2.’de gosterilen Bayes Soézlik Ogrenme kismi, sézlik atomlari ve

destek gdsterge vektorlerinin Gzerindeki parametrik olmayan dagilim setlerini
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ifade etmektedir. Sozlik degerlendirme kisminda, “®” so6zlUgu, yuksek
¢Ozunarlukla “Y” géruntusundn spektral nicelemesine gore degerlendirilir ve
donugsturulir. Bayes Seyrek Kodlama kisminda, donusturalmas olan soézluk
ve destek gostergesi, vektorlerin Uzerinde dagilimlar Y gorUntusunun seyrek
kodlamasi igin kullanilir. Hedef goérintl yapisini olusturma kisminda ise

kodlar, hedef stper ¢ozUnurlUklu gorintu olusturmak igin kullanilr.

Giriste kullanilacak olan Y" € R™"™*  disik uzamsal ¢6zundrlikli
hiperspektral goruntunin L boyutu, spektral ¢ozunurligunu gostermektedir.
Dusuk uzamsal ¢ozunurluge sahip hiperspektral goruntu ile ayni sahneye
sahip ylUksek uzamsal ¢ozUnUrlGKIG gorintinin boyutlar Y € RMXV*L glsun.
Yuksek uzamsal ¢ézundrlige sahip olan goruntunin uzamsal boyutlari M >
m ve N > n olmasi gerekmektedir. Bunun tam tersi olarak da yuksek
uzamsal ¢ozunurlige sahip goruntunun spektral boyutunun [ « L olmasi
gerekmektedir. Bu sekilde yuksek uzamsal ¢ozunurlige sahip Y ile dusuk
uzamsal ¢o6zunurlige sahip hiperspektral goruntunin  flzyonunun
sonucunda, S € RM*NxL poyutlarina sahip sUper ¢ozUnlrlikll hiperspektral

goruntu elde edebiliriz.

Kullanilan hiperspektral goruntudeki her bir pikselin L boyutunda bir spektral
imzas! bulunmaktadir. Bu spektral imzalar, hesaplamalarimizda matris
stitunu olarak kabul edilir. ik adim olarak, giris spektrumlari gériintiilenen
sahnede "K" spektral olarak materyallerin, karsilikli "K" dagitimlarinin bir
dizisi ogrenilir. Ardindan ® so6zligu, spektrumlari Uzerine 6grenilen
dagilimlari kullanilarak hesap edilir. Elde edilen Bernoulli dagilimlari,
donustirdlmis soézlugun Uzerinden yuksek ¢ézunarluklt goéruntiyd kodlamak

igin kullanilr.

Burada; ® € RK s6zIugi, k € K = {1, ..., K} kardinal sayilar setine sahip ¢,

sutununun oldugu bir matristir.

Her bir situnu igleme sokulan hiperspektral goérinti Y"'in pikselleri ve

B € R¥*™M" katsayi matrisi tarafindan dizenlenen bir Y matrisi olusturulur.
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vh = 0B (3.11)

Temel vektor olan ¢, gorintld sahnesi icerisindeki farkli materyallerin spektral
yansimalarini ifade etmektedir. Bu sebepten dolayi K > L ihtimalini de g6z
onune almak gerekir. Ancak normalde K « mn oldugu i¢in, genellikle cok az

miktarda spektral olarak farkl materyalleri kapsar.

Bir katsay matrisi olan A € RX¥*MN ve yiiksek ¢ozinlrllkli goriinti olan Y’nin
pikselleri tarafindan diizenlenmis ¥ € R*M¥ tarafindan olusturulan Y = ®4

gibi ® € R¥K olusturulur. Olusturulan bu @ € R¥X sézlikk, hesaplanan
baglangi¢ sozlugunun yuksek c¢ozunurluklu goruntiye gobre donusturtlmus
hali olmaktadir. Ayrica bu donusturulmus s6zluk K kardinal sayilar setine de
endekslenmis olur. Yukaridaki formullerden Y yuksek ¢6zunarlikla
gorintinin  pikselleri ile Y" igleme sokulan hiperspektral goérintiiniin
pikselleri, baslangig s6zIigii ® ve hesaplanan sézligiin ® yaklasik seyrek
temsili olarak kabul edilir. Bunun sebebi ise, bir pikselin genel olarak, tim
goruntuden daha az spektral bilgiye sahip olmasidir. Bunun yani sira,
goruntudeki sahne icerisindeki farkli materyallerin sayisinin spektral olarak
varligina bagh olarak, farkl sahnelerdeki K degeri buyuk fark gosterebilir.
So6zItgun sdtunlarina sézlugun atomlari, tamamlayici katsaylr matrisine

(A vb.) ise seyrek kodlama matrisi denilmektedir.

Bayes Sozliik 6grenme safhasinda; it"; Y™ hiperspektral goriintistiindeki her
bir pikseli temsil eder ve y!* € RE dir. Kabul edilen seyrek temsil g* € R¥ ve
® sézligunin kigik hatasi €' € RE dir. Matematiksel olarak ifade

ettigimizde, denklem (3.12)’yi elde ederiz [9].

vt = OBt + € (3.12)
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3.4. Yontemlerin Karsilastirilmasi icin Kullanilan Parametreler
3.4.1. RMSE (Ortalama Karekok Karesel Hata)

Elde edilen goruntulerden her ne kadar gorsel olarak ayirt edilebilir sonuglar
elde edilse de, nicel degerlendirme ve diger yontemlerle karsilastirma
yapabilmek icin RMSE (Root Mean Square Error/Ortalama Karekok Karesel

Hata) hesabi kullaniimigtir.

RMSE = |2 (3.13)

Bu tezde kullanilan yontemler arasinda karsilastirma yapabilmek igin
kullanilan RMSE degeri Denklem (3.13)'de yer almaktadir.

Denklem (3.13)de yer alan; I gergek yer goruntusinu (ylUksek uzamsal
disik spektral ¢ozinurliige sahip gérintl), I Seyrek Temsil tabanli siiper-
¢OzUnarlUkll hiperspektral géruntiyl, MXN goruntunin uzamsal boyutlarini,

L goruntliniun spektral boyutunu temsil etmektedir.

Burada yer alan uzamsal ve spektral boyutlara ek olarak birgok parametre
RMSE degerine etki etmektedir. Bu parametreler; kullanilan soézlukteki
atomlarin sayisi, her bir iterasyondaki secilen atomlar, modelleme hatasi ve
artik bozuk parametrelerdir. S6zluk igerisindeki atom sayisi, orijinal ve super

¢OzUnurlUklG goéruntl arasinda RMSE degeri ile dogrudan orantilidir.

Genel olarak, aggozli takip algoritmasinda kullanilan, gerekli olan
iterasyonun tam sayisinin dnceden bilinmesi zordur. Ayni sekilde, eger artik
hata, durdurucu kriter olarak kullanilirsa tim goruntiler igin bu parametrenin
en iyi degerini bulmak, iterasyon sayisini bulmak kadar gug¢ ve zorlayici
olmaktadir. Bundan dolayr bu tezde yapilan uygulamalarda G-SOMP+
algoritmasi i¢in durdurma kriteri olarak artik bozuk parametre kullaniimistir.
Cunku kullanilan algoritmada her bir iterasyonda sabit atom sayisi segilir ve

eger daha oOnceki iterasyondaki artigin kesiri son kullanilan
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iterasyonunkinden daha fazla ise algoritma durur. G-SOMP+ algoritmasinda

kullaniimak Uzere artik bozuk parametre y = 0.99 secilmistir.

3.4.2. SAM (Spektral Aci Esleyicisi)

Spektral Ac¢i Egleyicisi (SAM) algoritmasi, iki spektrum arasindaki spektral
benzerlik dlgimiune dayanmaktadir. Spektral benzerlik, bant sayisi q olan
g-boyutlu bir uzayda, vektoér gibi dikkate alinan spektrumlar tarafindan elde
edilir. SAM algoritmasi, iki spektrum arasindaki aciyr hesaplayarak

spektrumlar arasindaki benzerligi tayin eder.
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Sekil 3.3. SAM Referans Acgi Gosterimi.

Sekil 3.3."de SAM algoritmasinin geometrik olarak referans agi gosterimi yer

almaktadir. Bu gosterimde anlasildigi gibi SAM degerini bulmak i¢in dncelikle
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referans spektrum tayin edilmelidir. Vektor olarak géz 6ntne alinan referans
spektrum, ilgili hiperspektral goruntunun herhangi bir igleme ugramamis
halinin spektrumudur. islem sonrasi spektrum ise, hiperspektral gérintiiniin
super-¢ozundrluk iglemi sonrasinda elde edilen goruntunin spektral

degerinin vektorel gosterimidir [53].

SAM algoritmasi, gergek ve islem yapildiktan sonra elde edilen goruntu
arasindaki spektral distorsiyonu hesaplamak icin kullanilir. x,, ve x,, sirasiyla
super-¢cozunurlukll  hiperspektral goruntu  ve islem Oncesi gergek

hiperspektral gérintlinun vektorleri oldugu dustnuldiginde SAM algoritmasi;

SAM (X, x,) = arccos(fﬁ"'—x">) (3.14)
1% 211202
Denklem (3.14)'de; <...> skaler ¢carpimi, ||.|| ise I, normunu gostermektedir.

Tam gorantideki toplam SAM degeri, goruntudeki tim piksellerin SAM
degerinin ortalamasi alinarak elde edilir. SAM degeri, derece olarak ifade
edilir ve [-90,90] arasinda bir degerdir. Optimum SAM degeri 0’dir. SAM
degeri buyudukce elde edilen goruntiudeki spektral bozulmanin fazla oldugu

anlasilir.

3.4.3. islem Zamani

Kullanicillar  genellikle kompleks olmayan ve kisa surede sonuca
ulagabilecegi yontemleri tercih ettiginden dolayr bu parametre gundeme
gelmistir. Bu tez ¢calismasinda islem zamani, MATLAB programinda yazilimi
hazirlanan yontemin hiperspektral goruntuyu ne kadar surede isledigini
géstermek igin saniye cinsinden bir parametre olarak kullanilimistir. islem
zamani, yontemler arasinda karsilastirma yapmak igin kullanilan temel
parametrelerden biridir. CAVE veri tabaninda yer alan her bir veri setinin ilgili

yontemin uygulanmasinin aldigi sure olgulmugtar.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tezde; uzaktan algilama ile elde edilen hiperspektral gorintilerin azhdi,
erisim kisitlamalari ve ayni sahnenin dusuk spektral ve yuksek uzamsal
¢Ozunurlige sahip goéruntusundn elde edilme zorlugundan dolayi, uzaktan
algilama sistemlerinden elde edilen hiperspektral gortntuler kadar iyi oldugu
degerlendirilen yersel hiperspektral goértnti veri tabani olan CAVE veri tabani
[54] kullantimigtir.

CAVE veri tabani, 32 adet gundelik nesnelerin hiperspektral gorantisiinden
olusturulmustur. Bu goruntuler 512x512 boyutunda ve spektral gorsel araligi
400-700 nm olup, 10 nm 'lik dalga boyu araliginda elde edilmistir. CAVE veri
tabaninda yer alan Y, dusik uzamsal ¢ozunurluklu hiperspektral goruntu
islem basamaklarinda kullaniimak Uzere 32x32 boyutlarinda ayrik uzamsal
bloklar halinde alt érnekleme yapilmistir. Ardindan, Y yuksek uzamsal ve
dusuk spektral ¢ozunurltklt goérunta kullanilarak, Nikon D700 spektral tepkisi
tarafindan spektral boyut Uzerinde gergek yer goruntisunun entegresi
olusturulmustur. Olusturulan bu entegre goruntiler sUper ¢6zunurlik

yonteminin islem basamaklarinda kullaniimigtir.

Bu tezde, Sekil 4.1.” de yer alan goéruntiler Pan-keskinlestirme ve So6zIik
Tabanli Seyrek Temsil Yontemi olan hiperspektral super ¢6zunurluk
yontemleri ve bunlarin c¢esitleri ile hiperspektral goérintilerin  uzamsal
¢ozunurlugu gelistiriimeye caligiimistir. Her yontem icin hazirlanan program
kodlari ve program paketleri, MATLAB R2014a programinda ve Intel Core i5
2450M GPU, 2.5 GHz, 4Gb RAM ozelliklerine sahip bilgisayarda

kullanilimistir.
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Sekil 4.1. CAVE veri tabaninda yer alan hiperspektral goéruntiler.

Pan-keskinlestirme yontemi igcin PansharpeningGUl program paketi [55],
Matlab program kodlari hiperspektral goruntilere uygun olarak tekrardan
hazirlanip  kullanilmistir. ilk olarak CAVE veri tabaninda yer alan
hiperspektral gortntuler ve bu goéruntilerin yuksek ¢ozunarlikli Pankromatik
goruntuleri programa yuklenmis olup, anilan veri tabaninda yer alan 31 bantli
veri setlerine uygun olarak program paketi kodlari tekrardan duzenlenmistir.
Daha o6nce multispektral goruntuleri igin kullanilan bu program paketi; en
fazla dort banth goruntileri islerken, hiperspektral gorintl veri tabani olan
CAVE veri setine uyarlanarak 31 bantlik goéruntllere kadar her trll
hiperspektral gorintiyu isleyebilmektedir. Sekil 4.2.’"de 31 bantl hiperspektral
goruntu ve super ¢ozunurlik igin kullanilan ayni sahneye ait yuksek uzamsal

¢OzUnurliklh pankromatik goéruntt yer almaktadir.
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Sekil 4.2. Pan-keskinlestirme ydonteminde kullanilan 31 banth hiperspektral

goruntu ve ayni sahneye sahip pankromatik goruntu.

Sekilde 4.2.°de yer alan 31 spektral banda sahip hiperspektral goérintu ile
yaninda bulunan ylksek uzamsal ¢ozunurluge sahip Pankromatik goruntd,
Sekil 4.3.de bulunan program ara yuzu ile pan-keskinlestirme ydntemi
kullanilarak flzyona ugratihp, Sekil 4.4.’de yer alan program ciktisindaki

super-¢ozunurlukla goruntu elde edilmigtir.

HIPERSPEKTRAL PAN KESKINLESTIRME PROGRAMI
Hiperspektral Goranti: |4 i

PR e e

|‘lllll.‘“‘m‘, A .ml‘ [

HSlincele | PAN inceleme
— Gorunta Yikle —
From an Example From the Workspace
_ Hiperspektral: im Gorunta Yakle
Example Images: -
Pankromatik: bp

- Fuse Images—

— IHS Advanced Options
Pan-Sharpening Method

@) Original IHS _ Adaptive HS —
HS X l Pan-Keskinlestir
i - ici : () IKONOS HS

MURAT $|M SEK _) Band Coefficients:
KIRIKKALE 0.25/0.25/0.25|0.25
UNIVERSITESI R G B R

Sekil 4.3. Pan-keskinlestirme yonteminin kullanildigi program ara yizu.
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B e —— ali
ii FusedGUI |

Pansharpened Image: Band 1 v

IHS Method lm
— Metric Results
Correlation Coefficient 0.049751
ERGAS 15.866 |
Qave 0.66715
RASE 65.2793
RMSE 9.1432
SAM 3.702
SID 0.021278
Spatial Coefficient 0.93358 |

Pan-sharpening took 62.1798 seconds.

Sekil 4.4. IHS pan-keskinlestirme yontemi uygulanmis gorintinun program

ciktis1 ve parametreleri.

Sekil 4.5.’de Sozliik Ogrenme Tabanl Seyrek Temsil Yontemi igin kullanilan
programin ara yuzu yer almaktadir. Anilan Matlab programi, [8], [9] ve [40]
yer alan yontemlere uygun olarak dizenlenip olusturulmustur. Sekil 4.5.'de
gosterildigi gibi U¢ boélimden olugsmaktadir. Birinci yontem K-SVD so6zIUk
o6grenme tabanli seyrek temsil yontemidir ve bu yontemde diger metotlardan
farkli olarak [39]'de yer alan program ile kullanilacak her bir hiperspektral
goruntunun sozlukleri hazirlanmigtir. ODL ve Bayes algoritmalari igin boyle

bir isleme gerek duyulmamaktadir.
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L ———————

SOZLUK OGRENME TABANLI SEYREK TEMSIL YONTEMI PROGRAMI

‘ K-SVD Yontemi

‘ ODL Yontemi

‘ BAYES Yontemi

Murat SIMSEK Kirikkale Universitesi

Sekil 4.5. Sozlik Ogrenme Tabanh Seyrek Temsil Yénteminin kullanildig

program ara yuzu.

Yapilan uygulamalar sonucunda her bir hiperspektral gorunta K-SVD, ODL
ve Bayes Sozliik Ogrenme Tabanl Seyrek Temsil Yéntemi icin Sekil 4.2.’deki

gibi sonu¢ ekrani elde edilmistir.

460nm (Input) 540nm (Input) 620nm (Input)

460nm (Ground truth) 540nm (Ground truth) 620nm (Ground truth)

460nm (Estimate) 540nm (Estimate) B20nm (Estimate)

Sekil 4.6. Uygulama Sonucu Elde Edilen Goéruntu.

49



Sekil 4.6.’de 6rnek olarak CAVE veri tabaninda bulunan “Balloons” isimli
hiperspektral goruntisunun kullanilan yazilim sonucu elde edilen goruntusu
yer almaktadir. Bu goéruntudeki ilk satirda ayni sahneye sahip 460nm,
540nm, 620nm dalga boylarindaki disuk uzamsal c¢o6zinurlige sahip
hiperspektral goriintiiler yer almaktadir. ikinci satirda ise siper ¢oziniirliik
yonteminde kullanilan yuksek uzamsal, dusuk spektral ¢ozundrlige sahip yer
goéruntisu yer almaktadir. Son satirda ise, seyrek temsil tabanlh super
¢6zUNUrlUKIG hiperspektral gorintli yer almaktadir. ilk satirda yer alan
hiperspektral goruntu ile son satirda yer alan super ¢ozunurlUklG goruntu
arasinda uzamsal ¢o6zunurlik bakimindan gézle goéralir fark oldugu

anlasiimistir.

Ayrica kullanilan yazihmda seyrek temsil tabanli super ¢ozunurlaklu
hiperspektral gortntu ile gergek yer goruntusu arasindaki fark olan hata payi

da Sekil 4.7.'de yer aldigi gibi gosterilmistir.

460nm (Enor) 540nm (Eror) 620nm (Error)

T —T T T T ————
50 o 50 bl 50

100 bl 100 el 100

4 1]
150 [ 150 B 150 [ o ] ‘:l -
X o I
200 8 200 8 200
i
N
250 g 250 s 250
\ A\ 4
300 g 300 = 00+ A
{ i\ !
8 s

360 4 360 4 360

400 - 400 - 400

450 al 450 = 450

500§ 1 I 1 L | 500§ L I 1 L | 500§ 1 L 1 L |
00 200 30 400 50 00 200 30 400 50 00 200 30 400 500

Sekil 4.7. 460nm, 540nm ve 620nm Dalga boylarindaki Hata pay!.

Bu tezde MATLAB R2014a’da yazilan programla yapilan uygulamada, ilk
adim olarak kullanilacak hiperspektral goruntinun bilgileri okunur ve
goéruntinin alt orneklemesi yapilir. Burada giris sinyalinin alt drneklemesi
yapilirken her N’inci 6rnek, ilk bastan baslayip korunarak giris sinyali olan x

alt orneklenir. Ardindan uzamsal ¢ozunuarlugu gelistirilecek olan dusik
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uzamsal ¢ozunurlukteki hiperspektral gorunta iki boyuta cevrilir. Bu ¢evrim
icin Nikon D700 spektral yaniti kullanilir. Sonrasinda 8X8 parga (patch)
gérintiler islenir. islenen bu parga géruntller eslestirme yapilmak igin

hiperspektral goruntude kullanilir.

4.1. IHS Pan-keskinlestirme Yontemi ile Siper-Cozunurlukli

Hiperspektral Elde Etme

Hiperspektral goéruntllerin IHS pan-keskinlestirme yontemi ile uzamsal
¢6zUnurliguni arttirmak igin  Sekil 4.3.’de araylzd yer alan program
kullaniimistir. Bu program sayesinde CAVE veri tabaninda bulunan tim
goruntilerin uzamsal ¢dézunurligu tercih edilen yonteme gore gelistiriimistir.

CAVE veri tabaninda bulunan bazi veri setlerinin IHS yénteminde kullanilan
hiperspektral goéruntlu, yuksek uzamsal ¢ozunurlige sahip pankromatik
goruntu ve bunlarin pan-keskinlestirmesinden elde edilen fuzyon goéruntuleri
Sekil 4.8. ve Sekil 4.9.da yer almaktadir. Sekil 4.8. ve Sekil 4.9.°da CAVE
veri tabaninda bulunan “Balloons”, "Beads”, “Cd”, “Clay”, "Cloth” ve “Face”
isimli hiperspektral veri setleri kullaniimig olup, IHS pan-keskinlestirme
yontemi ile super-¢dzunurlUklu hiperspektral goruntuler yer almaktadir. Sekil
4.8. ve Sekil 4.9.°da yer alan goruntulerden ilk sutundaki gortntuler (a, d ve
g) disik uzamsal ¢dziinlrliikteki hiperspektral gérintilerdir. ikinci siitunda
bulunan goéruntuler (b, e ve h) yuksek uzamsal ¢bzunurlige sahip orijinal
goruntulerdir. Son olarak uguncu sutunda bulunan goruntuler (c, f ve i) ise
IHS pan-keskinlestirme yontemi uygulanarak elde edilen stper-¢6zunurlUkIG

hiperspektral goruntulerdir.
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(f)

(g) (h) (1)

Sekil 4.8. CAVE veri tabaninda bulunan “Balloons”, "Beads” ve “Cd” isimli

hiperspektral goruntilerin IHS yontemi uygulamasi.
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(a) (b)

(d) (f)

(h) (1)

Sekil 4.9. CAVE veri tabaninda bulunan “Clay”, "Cloth” ve “Face” isimli

hiperspektral goruntilerin IHS yontemi uygulamasi.
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CAVE veri tabaninda bulunan gérintilere anilan program aracihgiyla IHS
metodu uygulanarak uzamsal ¢oézunarltkleri arttirimis olup, Cizelge 4.1.’de

bulunan parametrelere sahip stper ¢ozunurlikli goruntuler elde edilmistir.

Cizelge 4.1. IHS yontemi uygulanan CAVE veri tabanindaki goruntulerin

parametre sonuglari.

IHS PAN-KESKINLESTIRME YONTEMi iISLEM PARAMETRELERI SONUGLARI

SIRA GORUNTU ADI RMSE | SAM ISLEM ZAMANI (sn)
1 Balloons 9.1432 | 3.702 62.1798
2 |Beads 5.8829 | 2.1925 54.526
3 |CD 5.8301 | 2.1768 37.253
4 | Cloth 5.6526 | 9.1316 52.349
5 |Clay 2.3679 | 5.4686 29.319
6 | Egyptian Statue 3.1948 | 16.537 57.7
7 Feathers 6.5416 | 8.9708 49.011
8 Flowers 5.814 | 29.6845 54.354
9 Glass tiles 11.546 | 8.8431 53.366
10 |Chart and Stuffed toys 4.6167 | 7.916 22.563
11 | Pompoms 10.13 | 5.6384 81.625
12 | Sponges 11.919 | 4.4132 58.086
13 | Thread spools 6.0268 | 6.4838 54.779
14 | Stuffed toys 1.7342 | 12.1177 65.981
15 | Super balls 2.8633 | 3.8302 47.657
16 |Faces 4.1613 | 4.3022 84.144
17 | Photo and face 3.1211 | 5.9782 13.408
18 | Hairs 4.0093 | 10.3947 38.433
19 | Oil Painting 5.6394 | 20.298 56.967
20 | Paints 7.35 3.3321 60.047
21 |Beers 12.064 | 9.5552 43.919
22 | Jelly beans 6.1258 | 14.8502 41.39
23 | Lemon slices 3.3131 | 3.7897 53.393
24 |Lemons 5.5298 | 5.1072 79.347
25 | Peppers 5.9515 | 14.1614 51.359
26 | Strawberries 4.7451 | 9.3996 45.666
27 | Sushi 3.6847 | 3.7899 40.119
28 | Tomatoes 2.6322 | 3.0338 51.029
29 | Yellow peppers 5.9406 | 6.836 37.361

54



4.2. PCA Pan-Keskinlestirme Yontemi ile Siper-Gozunurluklu

Hiperspektral Elde Etme

PCA yontemi igin, IHS ybdnteminde oldugu gibi [55]'de yer alan Matlab
program kodlari 31 banth hiperspektral goruntulere uygun olarak hazirlanarak

kullaniimistir.

Sekil 4.10. ve Sekil 4.11.’da IHS ydnteminde oldugu gibi CAVE veri
tabanindan bulunan alti gorantinin dusuk uzamsal ¢ozundrlige sahip
hiperspektral goéruntuleri (a, d ve g), yuksek uzamsal ¢ozunadrlige sahip
orijinal goruntuleri (b, e ve h) ve PCA pan-keskinlestirme yontemi uygulanmis

halleri (c, f ve 1) bulunmaktadir.

Goruldagu tUzere PCA pan-keskinlestirme yontemi ile elde edilen super-
¢OzUnUrlUklG gérantuler Sekil 4.10. ve Sekil 4.11.’da bulunan ilk satirdaki
hiperspektral goruntllere nazaran uzamsal c¢ozunuarlUkleri gozle gorulur
dizeyde geligsmesine ragmen, diger bir pan-keskinlegtirme yontemi olan IHS
yontemine gore daha dusuk uzamsal ¢dzunUrlige sahiptir. Bu iki yontem
arasinda bir karsilastirma yaptigimizda IHS yéntemi ile elde edilen sonugclar,

PCA ydntemi ile elde edilen sonuglara gore daha basarilidir.
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(h) (1)

Sekil 4.10. CAVE veri tabaninda bulunan “Balloons”, "Beads” ve “Cd” isimli

hiperspektral goruntulerin PCA yontemi uygulamasi.
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(d)

(h) (1)

Sekil 4.11. CAVE veri tabaninda bulunan “Clay”, "Cloth” ve “Face” isimli

hiperspektral goruntilerin PCA ydntemi uygulamasi.
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CAVE veri tabaninda bulunan géruntuler anilan program araciligiyla PCA
metodu uygulanarak uzamsal ¢ozunurlugu arttirilmis olup, Cizelge 4.2.’de

bulunan parametrelere sahip stper ¢ozunurlikll goruntiler elde edilmistir.

Cizelge 4.2. PCA yontemi uygulanan CAVE veri tabanindaki goruntulerin

parametre sonuglari.

PCA PAN-KESKINLESTIRME YONTEMi iSLEM PARAMETRELERiI SONUGLARI

SIRA | GORUNTU ADI RMSE SAM ISLEM ZAMANI (sn)
1 Balloons 11.118 13.8656 73
2 |Beads 9.8881 19.88 77
3 |CD 7.5484 18.0988 67
4 Cloth 6.2117 8.0461 77
5 |Clay 9.336 36.3365 60
6 |Egyptian Statue 6.9599 25.2066 95
7 Feathers 13.292 20.5186 59
8 Flowers 10.263 28.4625 63
9 Glass tiles 8.9335 20.0657 56
10 |Chart and Stuffed toys 19.279 16.9743 60
11 | Pompoms 10.209 15.8314 59
12 | Sponges 16.819 20.3004 58
13 | Thread spools 89.754 25.8079 64
14 | Stuffed toys 14.209 22.8484 60
15 | Super balls 7.2452 28.0818 61
16 |Faces 9.2696 19.3566 59
17 | Photo and face 7.5884 18.382 58
18 |Hairs 7.1973 18.424 61
19 | Qil Painting 8.4192 14.4156 61
20 |Paints 17.22 15.1434 58
21 |Beers 10.593 10.593 55
22 | Jelly beans 12.536 17.3452 61
23 |Lemon slices 7.4516 22.377 57
24 | Lemons 9.4156 28.0228 58
25 | Peppers 9.1184 24.6965 100
26 | Strawberries 9.3741 20.3868 58
27 | Sushi 5.9254 16.0458 65
28 | Tomatoes 6.9755 26.5435 66
29 | Yellow peppers 9.4156 26.391 72
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4.3. K-SVD Yontemi ile Seyrek Temsil Tabanh Siiper-Gozunurluklu
Hiperspektral Elde Etme

K-SVD (K-Singular Value Decomposition/Tekil Deder Ayrisim) yontemi, bu
tezde K-SVD Matlab Program paketi [39] kullaniimistir.

ik olarak, K-SVD Matlab Program paketinde CAVE veri tabaninda bulunan
her bir hiperspektral goruntunun so6zIigu (dictionary) olusturulmustur.
Olusgturulan sozlikler, G-SOMP+ algoritmasi ile kullanilarak super-

¢ozunurluklU hiperspektral goruntuler elde edilmigtir.

Sekil 4.12. ve Sekil 4.13.’de, CAVE veri tabaninda yer alan géruntilerin
dusuk cozundrlige sahip hiperspektral goéruntuleri (a, d ve g), yuksek
uzamsal ¢ozunurlige sahip orijinal goruntuler (b, h ve e) ve K-SVD so6zluk
ogrenme tabanli seyrek temsil yontemi uygulayarak elde edilen super-
¢OzUnarlUklG goéruntdler (c, f ve 1) yer almaktadir. Sekil 4.12. ve Sekil 4.13’de
yer alan alti farkh hiperspektral gorintide de goézle gorilir gelisme

kaydedilmistir.
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Sekil 4.12. CAVE veri tabaninda bulunan “Balloons”, "Beads” ve “Cd” isimli
hiperspektral gorintilerin  K-SVD Soézlik Ogrenme tabanl

Seyrek Temsil Yontemi uygulamasi.

60



(a) (b)

(d) (f)

() (h) (1)

Sekil 4.13. CAVE veri tabaninda bulunan “Clay”, "Cloth” ve “Face” isimli
hiperspektral gérintllerin K-SVD Sézlilkk Ogrenme  tabanli

Seyrek Temsil Yontemi uygulamasi.
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CAVE veri tabaninda bulunan gérintilere anilan program araciligiyla K-SVD
Sozlik Ogrenme tabanli Seyrek Temsil Metodu uygulanarak uzamsal
¢OzunarlGgu arttinlmis olup, Cizelge 4.3.de bulunan parametrelere sahip

super ¢ozunurlukld goruntuler elde edilmigtir.

Cizelge 4.3. K-SVD tabanh Seyrek Temsil yontemi uygulanan CAVE veri
tabanindaki goéruntulerin parametre sonugclari

K-SVD TABANLI SEYREK TEMSIL YONTEMI ISLEM PARAMETRELERI SONUCLARI

SIRA| GORUNTU ADI RMSE SAM ISLEM ZAMANI (sn)
1 |Balloons 1.53 0.46 275
2 |Beads 3.66 1.28 286
3 |CD 4.92 0.82 307
4 | Cloth 2.44 0.79 300
5 [Clay 1.68 1.21 247
6 | Egyptian Statue 0.69 0.48 281
7 |Feathers 2.15 0.83 265
8 | Flowers 2.43 0.85 285
9 |Glasstiles 2.07 0.84 263
10 | Chart -Stuffed toys 3.1 0.36 410
11 |Pompoms 2.67 0.86 355
12 | Sponges 1.54 0.77 237
13 | Thread spools 3.78 1.44 333
14 | Stuffed toys 2.65 1.57 296
15 | Super balls 2.52 1.06 288
16 |Faces 1.15 0.25 257
17 |Photo and face 1.86 0.56 288
18 |Hairs 0.78 041 211
19 | Oil Painting 1.3 0.54 268
20 | Paints 3.12 0.49 415
21 |Beers 2.16 0.30 302
22 | Jelly beans 3.22 0.67 388
23 |Lemon slices 2.85 0.57 354
24 | Lemons 1.64 0.63 331
25 | Peppers 1.33 0.79 294
26 | Strawberries 1.57 0.66 309
27 | Sushi 2.01 0.71 267
28 | Tomatoes 2.64 0.75 387
29 | Yellow peppers 1.72 0.69 241
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44. ODL Yontemi ile Seyrek Temsil Tabanh Super-Cozunirluklu
Hiperspektral Elde Etme

ODL (Online Dictionary Learning) yontemi, bu tezde SPAMS Program paketi
[40]'1 ile kullanilmistir. Uygulamadaki seyrek kodlama kisminda kullanilan
G-SOMP+ algoritmasi igin kullanilan sézlik, SPAMS derleme paketi
kullanilarak istenilen gorantinun sozlGgund olusturmada yardimci olmustur.
Bu derleme paketi bagka bir isleme gerek kalmadan kullanicilara istedikleri
goruntinin igslem basamaklarinda kullaniimak Uzere so6zIUk olusturup,
uygulamadaki so6zluk 6grenme bolumunde buyuk kolaylik saglamaktadir.

SPAMS (Seyrek Modelleme Yazilimi), GPLv3 lisansina sahip seyrek temsil
icin duzenlenmig bir agik kaynak kodlu yazilim paketidir. Bu derleme paketi
seyrek duzenleme igceren makine 6grenme ve sinyal isleme problemlerini
¢bzmek igin algoritmalardan olusmaktadir. SPAMS derleme paketinde

asagida yer alan U¢ ara¢ bulunmaktadir.
1. Soézlik Ogrenme ve Matris Faktérizasyonu araci
2. Seyrek Ayrisma aracl
3. Yakinsama araci

Bu tezde SPAMS derleme paketinde bulunan Sézlik Ogrenme ve Matris
Faktorizasyonu araci aktif olarak kullaniimigtir. ODL sézlik 6grenme yontemi
icin ve ilgili géruntunun boyut bilgileri icin, SPAMS derleme paketinin So6zIik

Ogrenme ve Matris Faktérizasyonu araci efektif sonuglar vermistir.

CAVE veri tabaninda bulunan ve bu tezdeki uygulamada kullanilan
hiperspektral gorintilerin ODL s6zlik 6grenme yontemi ile Seyrek Temsil
tabanh Super Cozunurlukli Hiperspektral goruntu isleminin sonuglari ve hata

paylari Sekil 4.14. ve Sekil 4.15.’da yer almaktadir.
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(a) (b) (c)

(g) (h) (1)

Sekil 4.14. CAVE veri tabaninda bulunan “Balloons”, "Beads” ve “Cd”isimli
hiperspektral goériintilerin ODL Sézlik Ogrenme tabanl Seyrek

Temsil Yontemi uygulamasi.
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() (h) (1)

Sekil 4.15. CAVE veri tabaninda bulunan “Clay”, "Cloth” ve “Face” isimli
hiperspektral goriintilerin ODL Sézlik Ogrenme tabanl Seyrek

Temsil Yontemi uygulamasi
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CAVE veri tabaninda bulunan géruntuler anilan program araciligiyla ODL
tabanh seyrek temsil metodu uygulanarak uzamsal ¢oézunarlugu arttiriimis
olup, Cizelge 4.4’de bulunan parametrelere sahip super ¢6zUnUrlUkIU

goéruntuler elde edilmistir.

Cizelge 4.4. ODL tabanl Seyrek Temsil Yéntemi uygulanan CAVE veri
tabanindaki géruntulerin parametre sonuglari.

ODL TABANLI SEYREK TEMSIL YONTEMI ISLEM PARAMETRELERI SONUGLARI

SIRA GORUNTU ADI RMSE SAM ISLEM ZAMANI (sn)
1 Balloons 1.44 0.19 225
2 Beads 3.26 0.50 256
3 CD 4.25 0.22 299
4 Cloth 211 0.95 219
5 [Clay 1.54 0.53 218
6 Egyptian Statue 0.63 0.54 253
7 Feathers 1.86 0.23 236
8 Flowers 2.36 1.43 273
9 Glass tiles 1.92 0.35 209
10 Chart and Stuffed toys 2.12 0.47 282
11 Pompoms 2.23 0.11 296
12 Sponges 1.43 0.89 223
13 Thread spools 3.77 1.36 302
14 Stuffed toys 2.57 1.38 258
15 Super balls 2.45 1.85 241
16 Faces 1.07 0.69 251
17 Photo and face 1.77 0.48 274
18 Hairs 0.73 0.46 203
19 Oil Painting 1.25 0.38 256
20 Paints 3.04 0.31 402
21 Beers 2.09 0.18 298
22 Jelly beans 3.03 0.71 357
23 Lemon slices 241 0.47 342
24 Lemons 1.53 0.87 312
25 Peppers 1.23 0.49 288
26 Strawberries 1.44 0.43 299
27 Sushi 1.88 0.63 253
28 Tomatoes 2.50 0.56 365
29 Yellow peppers 1.69 0.31 233
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4.5. Bayesian Seyrek Kodlama ile Seyrek Temsil Tabanh Super

Cozunurlukla Hiperspektral Elde Etme

Bayesian Seyrek Kodlama yontemi i¢in, Matlab R2014a programi ve [9]'da
yer alan Bayesian program paketi, CAVE veri tabanina goére uyarlanip
kullaniimistir. Kullanilan yazilim igerisinde sozluk ogrenme iterasyonu 1000
ve her bir seyrek kodlama bagsina kullanilan iterasyon 25 olarak
ayarlanmigtir. Bu degerler CAVE veri setinde yer alan goruntulerin
degerlerine gore hesaplanmistir. Sekil 4.16. ve Sekil 4.17.” da CAVE veri
tabaninda bulunan alti adet goriintilye Bayes Sozlik Ogrenme tabanli
Seyrek Temsil Yontemi uygulanarak uzamsal ¢ozunurlukleri gozle gorular bir

sekilde arttirilmigtir.

Sekil 4.16. ve Sekil 4.17.'nin ilk sutununda (a, d ve g) dusiuk uzamsal
¢ozunurliige sahip hiperspektral gérintiiler yer almaktadir. Ikinci sitununda
ise (b, e ve h) hiperspektral gorintl ile ayni sahne ve dalga boyuna sahip
yiksek uzamsal ¢ézunurlige sahip orijinal gériinttler bulunmaktadir. Ugiinci
sutunda (c, f ve 1) Bayes So6zlik Ogrenme tabanli Seyrek Temsil Yéntemi
uygulanarak elde edilen sUper-¢ozunarlukli hiperspektral goértntiler yer

almaktadir.

Sekil 4.16. ve Sekil 4.17°daki birinci (a, d ve g) ve Uglncu (c, f ve 1) situn
birbiriyle karsilastirildiginda, kullanilan Bayes Sézlik Ogrenme tabanli
Seyrek Temsil Yontemi ile dikkate deder bir sekilde basarili sonuglar elde

edildigi degerlendirilmigtir.
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(h) (1)

Sekil 4.16. CAVE veri tabaninda bulunan “Balloons”, "Beads” ve “Cd”isimli
hiperspektral gorintilerin  Bayes So6zlik Ogrenme tabanli

Seyrek Temsil Yontemi uygulamasi.
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(a) (b)

(d)

() (h) (1)

Sekil 4.17. CAVE veri tabaninda bulunan “Clay”, "Cloth” ve “Face” isimli
hiperspektral gérintilerin Bayes Soézlik Ogrenme tabanli

Seyrek Temsil Yontemi uygulamasi.
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CAVE veri tabaninda bulunan géruntiler anilan program araciligiyla Bayes
sozluk ogrenme tabanl seyrek temsil yontemi uygulanarak uzamsal
¢OzunarlGgu arttinlmis olup, Cizelge 4.5.de bulunan parametrelere sahip

super ¢ozunurlukld goruntuler elde edilmigtir.

Cizelge 4.5. Bayes tabanli Seyrek Temsil Yontemi uygulanan CAVE veri
tabanindaki goéruntulerin parametre sonugclari.

BAYES TABANLI SEYREK TEMSIL YONTEMI ISLEM PARAMETRELERI SONUCLARI

SIRA GORUNTU ADI RMSE SAM ISLEM ZAMANI (sn)
1 Balloons 2.1 2.17 599
2 Beads 5.4 6.44 590
3 CD 5.3 0.89 479
4 Cloth 4.0 0.30 451
5 Clay 2.7 4.16 399
6 Egyptian Statue 1.4 4.62 299
7 Feathers 4.0 6.70 432
8 Flowers 4.6 2.22 658
9 Glass tiles 2.6 1.41 438
10 Chart and Stuffed toys 3.19 2.10 433
11 Pompoms 4.0 2.93 630
12 Sponges 4.0 0.79 444
13 Thread spools 4.6 1.89 363
14 Stuffed toys 4.0 8.14 519
15 Super balls 2.6 4.05 577
16 Faces 1.9 0.24 285
17 Photo and face 1.9 0.55 291
18 Hairs 2.2 1.07 430
19 Oil Painting 19 0.50 496
20 Paints 3.2 1.12 482
21 Beers 2.3 0.80 689
22 Jelly beans 4.8 4.46 682
23 Lemon slices 2.9 0.72 361
24 Lemons 2.4 1.19 389
25 Peppers 2.7 6.22 547
26 Strawberries 2.6 3.30 571
27 Sushi 29 0.82 516
28 Tomatoes 2.7 1.66 466
29 Yellow peppers 2.1 4.27 548
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5.SONUG VE DEGERLENDIRME

Bu tez caligmasinda hiperspektral super-¢ozunurlik yontemlerinden, Pan-
keskinlestirme ve soOzluk oOgrenme tabanli seyrek temsil yontemleri
kullanilarak hiperspektral goruntilerin uzamsal ¢ozunurlukleri geligtiriimis
olup, anilan yontemlerden elde edilen sonuglar belirli parametrelerle detayl
bir sekilde Kkarsilastiriimistir. Pan-keskinlestirme yontemlerinden IHS
(Yansima Siddeti, Renk Tonu, Doygunluk) ve PCA (Temel Bilesen Analizi)
yontemleri hiperspektral goruntilere uygun olarak duzenlenip super-
¢Ozunurlik yontemleri arasinda yapilacak karsilastirmaya dahil edilmigtir.
Seyrek temsil yontemlerinden ise so6zlUk o6grenme tabanli ydntemler
kullaniimis olup, K-SVD, ODL ve Bayes sozluk 6grenme tabanli seyrek temsil

yontemleri uygulanmigtir.

Seyrek temsil yontemlerinde, K-SVD ve ODL soézluk 6grenme tabanli
yontemlerde seyrek kodlama olarak G-SOMP+ algoritmasi kullaniimigtir. Bu
algoritma tercih edilen sozluk o6grenme yontemlerine uyumlu oldugu igin
K-SVD, ODL yéntemlerinde uygulamaya alinmigtir. Bayes Soézlik Ogrenme
tabanli Seyrek Temsil Yénteminde Bernoulli ve Beta islem algoritmalari
kullanilarak diger s6zluk 6grenme tabanli seyrek temsil yontemleriyle beraber

kargilastirmaya dahil edilmistir.

Yapilan bu calismada, hiperspektral goruntilerin uzamsal ¢ozunurlugunu
arttirma yontemi olan hiperspektral super-¢cozunurlik yontemlerinden Pan-
keskinlestirme ve Seyrek temsil yontemleri kullanilarak kargilastirmali bir
analiz yapilmistir.  Yapilan karsilagtirmada kullanilan yontemler ve

karsilastirma parametreleri Cizelge 5.1.’de yer almaktadir.
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Cizelge 5.1. Yontemlerin Karsilastirma Degerleri.

Metot RMSE SAM islem Zamani
(Ort.) (Ort.) (Ort.)
IHS 577 8,34 50,94
PCA 12,81 20,63 64,75
K-SVD 2,24 0,74 301,37
ODL 2,05 0,62 273,20
Bayes 3,13 2,61 484,93

Cizelge 5.1.de CAVE veri tabaninda bulunan gorintiler tzerinde gizelgede
yer alan bes super-¢ozunurluk yonteminden elde edilen RMSE, SAM ve
islem zamani degerlerinin ortalamalari karsilastiriimis olup en uygun
yontemin tespiti amaclanmigtir. Cizelge 5.1.de goéruldigiu Uzere en dusik
RMSE ve SAM degerine sahip ODL tabanli Seyrek Temsil Yonteminin en
efektif metot oldugu tespit edilmigtir. Ayrica, s6zluk 6grenme algoritmasinin
super-¢ozunurlik  yéntemine buylk etkisinin  oldugu Sekil 5.1.de

g6zlemlenmistir.
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Sekil 5.1. Ortalama Parametrelerin Kargilastiriimasi.

Bu calisma uzaktan algilama sistemlerine 6nemli bir yer edinen hiperspektral
kameralarin yakin zamanda daha yaygin kullanilabilecegi distnulduginde,
bu alanda yapilacak galigmalarin daha ¢ok degerlenebilecegi, elde edilen
hiperspektral

goruntulerde yapilmasi

saglayacagi degerlendirilmigstir.
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Bu tez calismasi, asagida siralanan oOzelliklerden dolayl 6zgun bir degere

sahip oldugu degerlendiriimektedir.

(1) Sozluk o6grenme tabanh seyrek temsil yontemi kullanilarak, so6zluk
0grenme  ydntemlerinin  hiperspektral  goruntlilerin  uzamsal
¢ozunarliguna gelistirmede etkisini ortaya koymasi,

(2) Gunumuzde kullanilan ve gelecekte kullanilacak hiperspektral
goruntuler icin uzamsal ¢ozunurlugunun geligtiriimesinde en uygun
metodu ortaya koymasi,

(3) Su anda kullaniimakta olan super-¢dzinurlik yoéntemleri arasinda
kullanicilarin kolaylikla se¢im yapabilmesini saglamasi,

(4) Boyutlar1 ne olursa olsun her tarla hiperspektral gortuntide gegerli
olabilecek uygun ydontemin gelistiriimesi,

(5) hiperspektral goéruntulerin detayli analizini yaparak ulkemizde bu
sistemlerin  yaygin  kullanilabilmesinde ve kullanilacak olan
sistemlerden elde edilecek goruntulerin islenmesinde buyuk kolaylik
saglayacag,

(6) Askeri ve sivil alanlarda, kesif-gdozetleme faaliyetlerinde gelecekte
ulkemizde vyaygin olarak kullaniimasi beklenen hiperspektral

goruntaler icin buyuk bir altyapi saglayacagi degerlendiriimektedir.
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