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ONSOZ VE TESEKKUR
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HIPERSPEKTRAL VERILER ICIN KAYNASTIRMA iLE UZAMSAL
COZUNURLUK ARTIRIMI

OZET

Uzaktan algilama sistemlerinde kullanilan 6nemli teknolojilerden biri olan
hiperspektral goriintiiler sahip olduklar1 fazla miktardaki spektral bant sayesinde
sahnede bulunan nesneler hakkinda daha ayrintili bilgi sunmaktadir. Ancak fiziksel
kisitlamalardan dolay1r spektral ¢oziiniirliigii yiiksek olan bu hiperspektral
goriintiilerinin uzamsal (yerel) coziiniirliigli diisliktiir. Bu tezde, hiperspektral
gorlntiilerin ¢oziinlirliigliniin  karisim giderimi  temelli yaklasimlar kullanilarak
artirilmasi hedeflenmistir.

Bunun i¢in bir alt yap1 olusturmas1 amaciyla oncelikle pankromatik ve multispektral
gorlntiilerin pankeskinlestirilmesi lizerinde durulmustur. Standart ve en son kabul
edilen yaklagimlar incelenmistir. Bu amagla ilk olarak, bu pankeskinlestirme
yaklagimlar1 Tiirkiye'nin uydular1 olan RASAT ve GOKTURK-2 gériintiileri
tizerinde uygulanarak ¢oziiniirliigli artirllmis pankeskinlestirilmis goriintiiler elde
edilmistir. Ayrica GOKTURK-2 uydu goriintiilerinin MTF ve SRF degerleri ilgili
pankeskinlestirme yaklasimlarinda literatiirde ilk defa kullanilmistir. CNMF [82]’ye
yeni  kisitlamalar  eklenerek  hiperspektral — karisim  giderimi  basarimi
gerceklestirilmistir. Daha sonra, Hiper-graf diizenleycisine dayali hiperspektral
karisim giderimi LiDAR verisi ile gerceklestirilmistir. Son olarak ise, hiperspektral
karisim gideriminde spektral degiskenligi azaltmak i¢in, LIDAR - DSM boliitleme
bilgisi kullanilarak hiperspektral goriintiisiinden 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.
Ayrica elde edilen biitliin gorsel ve sayisal sonuclar ayrintili yorumlartyla beraber
sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral, Hiperspektral Coziiniirlilk Artirimi, Karisim
Giderimi, LiDAR, Veri Kaynastirmasi.
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HYPERSPECTRAL SPATIAL RESOLUTION ENHANCEMENT BY USING
DATA FUSION AND UNMIXING

ABSTRACT

Hyperspectral images, which are one of the most important technologies used in
remote sensing systems, provide more information about the objects on the scene due
to the spectral bands. However, due to physical constraints high spectral resolution
hiperspectral images have low spatial (local) resolution. In this thesis, it is aimed to
increase the spatial resolution of hiperspectral images by using unmixing based
approaches.

For this purpose, firstly, it has been investigated pansharpening between
panchromatic and multispectral images. Standard and the state-of-the-art
pansharpening approaches have been implemented. These pansharpening approaches
are applied to Turkey's satellites RASAT and GOKTURK-2 images in order to
generate high spatial and high spectral resolution pansharpened images. In addition,
the values of MTF and SRF of GOKTURK-2 satellite have been used firstly in the
literature for the releated pansharpening approaches. It has been obtained high
resolution hyperspectral images by adding sone constraints to CNMF [82] approach.
Later, hyper-graph regularization is considered on hiperspectral unmixing with a
LiDAR data-aided context. Finally, a new framework has been proposed that
incorporates feature extraction with LiDAR - DSM clustering information to
suppress the effect of spectral variability in hyperspectral unmixing. Besides, all
obtained visual and quantitative results have been shown in the detailed description.

Keywords: Hyperspectral, Hyperspectral Spatial Resolution Enhancement,
Unmixing, LiDAR, Data Fusion.
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GIRIS

Gelisen teknolojiyle birlikte hiperspektral goriintiileme hem uzaktan algilama hem de
bilgisayarl goriide sahnedeki olay veya nesneler hakkinda daha ayrintili bilgi verme
konusunda biiyiikk bir olanak saglamaktadir. Hiperspektral goriintiilerinin elde
edilmesi ve bu elde edilen goriintiilerden anlamli bilgi cikartilarak yorumlanmasi
oldukca onemlidir. Hiperspektral uzaktan algilama verileri hava ve uzay kaynakli
sistemlerden elde edilebilmektedir. ‘Hyper’, ‘asir’ ya da ‘cok fazla’ anlamindadir ve
cok fazla sayida Olciilen dalga boyu bantlarina karsilik gelmektedir. Hiperspektral
goriintlileme, ylizeyde bulunan materyallerden yansiyan enerjinin dar ve bitisik ¢cok
sayida dalga boyu bandi tarafindan 6l¢timiidiir. Hiperspektral goriintiilerinin 6nemli
karakteristik 6zellikleri incelendiginde en basta fazla sayida spektral bant bilgisi
sunmalar1 sayilabilir. Hiperspektral sensorler bu zengin spektral bilgi igerigiyle
yerylizii ylizeyinde bulunan nesnelerin kolaylikla ayirt edilebilmesine olanak
saglamaktadir. Elde edilen goriintiiniin her bir pikselinin spektral bantlari, o pikselde
bulunan 6zelligin spektral imzasini1 vermektedir. Boylelikle, o pikselde su, toprak ya

da bitki ortiisii gibi 6zelliklerden hangisinin oldugu kolaylikla ayirt edilebilmektedir
[1].

Hiperspektral —sensdrlerin = sundugu  goriintiiler, c¢ok bantli  multispektral
gorlntiilerinden farkli olarak ¢ok daha fazla banda sahiptirler. Ayrica bu bantlar dar
ve birbirine yakin bir sekilde bulunmaktadir. Her bir piksel ig¢in sensor
elektromanyetik enerji miktarini kaydeder. Hiperspektral bir veri dendiginde ii¢
boyutlu bir veri kiibiinden s6z edilmektedir. Bu kiibiin ilk iki boyutu uzamsal bilgi

koordinatlarini, son boyut ise spektral bant bilgisini vermektedir.

Hiperspektral goriintiileme spektroskopik goriintiileme olarak da bilinmektedir. Bu
goriintiileme, sahneden yansiyan enerjiyi onlar ya da yiizlerce bant ile ifade
edilebilen dalga boylarina ayirmakta, boylelikle ilgili pikselde bulunan séz konusu
materyalin dogru bir sekilde karakterize edilebilmesini saglamaktadir. Bu elde edilen
spektral bilgi igerigi siniflandirma ve tespit gibi bir ¢ok kullanim alaninda biiyiik bir

avantaj saglamaktadir.



Hiperspektral goriintiilemenin kullanim alanlar1 arasinda; orman bitki Ortiisiiniin
haritalandirilmasi ve siniflandirilmasi, sehircilik ve arazi kullanimi, su kaynaklari ve
tarimsal iirlinlerin tiirtiniin belirlenmesi, madencilik, jeoloji, mineral tespiti, sehir ve
bolge planlama, tip, mikrobiyoloji, endiistiyel kalite kontrolii gibi pek cok sivil ve
askeri uzaktan algilama alanlar1 sayilabilmektedir. Son yillarda uzaktan algilama
sensOrlerinden elde edilen spektral bant sayisinin fazlaligi, yeryiiziinde bulunan
objelerin daha ayrintili bir sekilde incelenmesine olanak saglamaktadir. Uzaktan
algilama alicilari, bir sahneden, uzamsal ¢6ziiniirliigii yiiksek pankromatik (PAN)
ve/veya spektral ¢coziiniirliigli yiiksek ¢ok bantli (multispektral/hiperspektral-MS/HS)
goriintliler elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Uzamsal ¢oziiniirliik, bir goriintiideki
fark edilebilir en kiiclik yap1 ya da detay olarak tanimlanmaktadir. Bir alicinin
uzamsal ¢Ozlniirliigi onun tasarim asamasinda Dbelirlenmektedir. Spektral
coziinlirliik ise, spektrumdaki 6zellikleri agiklama yetenegi olarak tanimlanmaktadir.
Spektral ¢ozlinlirliiglin artmasi, uzamsal ¢oziiniirliigiin azalmasina ve ters yonli
uzamsal ¢oziiniirliigiin artmasi spektral ¢oziiniirliigiin azalmasina sebep olmaktadir.
Ciinkii, gelen smirlt miktardaki 151k yiizlerce banda ayrildiginda uzamsal
¢ozlinlirliikten odiin vermektedir. Modern hiperspektral alicilart yeryiiziindeki
hedeften yansiyan giines 15181 dar spektral kanallara 6rnekleyebilmektedir. Fakat,
bu yiikselen spektral ¢oziiniirliik diisiik uzamsal ¢oziiniirliige sebep olmaktadir.
Boylece, spektral bantlarin fazla olmasi uzamsal bilginin azalmasina neden olur.
Yani, yeni bir spektral kanal eklemek 1s181n bu kanala da pargalanmasi anlamina
gelmektedir. Her bir kanalda yeterli miktarda 1518 kullanilabilmesi i¢in alicidaki
pikselin boyutu biiyliik olmak zorundadir. Bu durum uzamsal ¢oziiniirligiin diisiik
olmasi ile sonuglanmaktadir. Yani goriintiideki geometrik detaylarin miktarinda bir

azalmaya sebep olmaktadir.

Optik uzaktan algilama alicilar1 spektral bantlarin sayisina gore iic gruba
ayrilabilmektedir:

1. Pankromatik (PAN) alic1 genis spektral aralikta tek bir goriintii alir

1. Multispektral (MS) alicilar farkli spektral araliklarda (bantlarda) es zamanl birkag
goriintliyli elde edebilirler

iii. Hiperspektral (HS) alicilar genis spektral aralikta ¢ok sayida dar spektral bantlar

kapsayan goriintiileri saglarlar



Veri kaynastirma, ¢cogunlukla farkli alicilar ve goriintiileme teknolojileri tarafindan
elde edilen tek ya da ¢ok boyutlu goriintiilerden gelen ilgili bilgileri birlestirme
islemidir. Veri kaynastirma uzaktan algilama goriintiileme teknolojilerinde 6nemli
bir uygulama ve arastirma alanina sahiptir. Genel olarak veri kaynastirma, yiiksek
uzamsal c¢ozintrliikli goriintiiden yiliksek frekans detaylarinin ¢ikartilarak bu
detaylarin diisiikk uzamsal ¢oziiniirliikli goriintiiye eklenmesiyle, yliksek uzamsal ve
spektral ¢ozlniirliiklii goriintii elde etmeyi amaglamaktadir. En yaygin yaklagim,
yiiksek mekansal ¢oziiniirliiklii goriintiiniin - yiiksek spektral ¢oziintirliklii  bir
goriintliyle kaynastirilmasidir.  Yiksek mekansal ¢oziintirliikklii  goriintii  bir
pankromatik goriintii ise, bu durumda kaynastirma islemi "pankeskinlestirme" olarak
adlandirilmaktadir. Veri kaynastirmada pankeskinlestirme, uzamsal ¢oziiniirligi
yiiksek olan pankromatik goriintiisiiniin ~ detaylarinin  ¢ikartilarak  spektral
¢Oziiniirliigl yiiksek olan MS/HS goriintiiye eklenmesi ile, hem uzamsal hem de
spektral ¢oziiniirliigli yiiksek MS/HS goriintiisii elde etmeyi amaglamaktadir. Arazi
ortiistintin siniflandirilmasi, 6zellik tespiti, sel, kirlilik kontrolii, haritalama, degisim
tespiti ve kentsel alanlarin tespiti gibi bircok uygulama veri kaynastirmadan fayda
saglamaktadir. Hiperspektral goriintiiler sahnede bulunan nesneler veya olaylar
hakkinda diger birgok goriintii isleme teknolojilerine gore daha ayrimili bilgi
vermektedir. Bu durum hiperspektral goriintiilemenin her gecen giin daha cok
kullanim alan1 bulmasi ve tercih edilmesi nedenidir. Hiperspektral goriintiileme
teknolojisi kullanilarak goriintiilenen sahnenin yiiksek uzamsal ¢6ziiniirliikli olmasi

daha iyi siniflandirma ya da tespit yapilabilmesi i¢in istenilen bir durumdur.

RASAT, ilk defa Tiirkiye'de tasarlanip, TUBITAK-UZAY (TUBITAK Space
Technologies Research Institute) tarafindan iiretilen BILSAT'tan sonra Tiirkiye'nin
ikinci yeryiizii goézlem uydusudur. 2011 yilindan bu yana gorevini basariyla
gerceklestirmektedir. RASAT 7,5 metre pankromatik ve 15 metre RGB uzamsal
¢oxiiniirliige sahipti. GOKTURK-2 ise, Tiirk Savunma Bakanligi, TUBITAK-
UZAY ve Tiirk Havacilik ve Uzay Sanayii ile ortaklasa iilkemizde tasarlanip iiretilen
Tirkiye'nin ilk yiiksek ¢ozlniirliiklii uydusudur. 18 Aralik 2012'de Cin’in Jinguan
sehrinde uzaya firlatilmistir. 2.5 metre pankromatik ve 5 metre multispektral uzamsal
¢Oziiniirliigline sahiptir. Standart ve en ¢ok kulanilan pankeskinlestirme yaklasimlar

olan Bilesen Ekleme (Component Substitution-CS), Cok Coziiniirliiklii Analiz



(Multiresolution Analysis-MRA), Hibrit (Hybrid) ve Varyasyonel (Variational
methods) yaklasimlar RASAT ve GOKTURK-2 gbriintiileri {izerinde uygulanmustir.
Deneyler, farkli 6zelliklere sahip birgok bdlgeden alman RASAT ve GOKTURK-2
uydularinin goriintiileri kullanilarak gergeklestirilmistir. Deneysel ¢calismalar Wald’s
protokolil de dahil bir kag¢ protokol kullanilarak gergeklestirilmistir. Tez kapsaminda
pankeskinlestirme yaklasimlartyla beraber HS pankeskinlestirmeye 06zgii olan

Bayesian yaklasimi incelenmistir.

Matris Faktorizasyonu, Bayesian Veri Kaynastirmasi ve hiperspektral siiper
¢Oziiniirliik yaklagimlart AVIRIS sensdriinden elde edilen Indian Pines, Moffett ve
Cuprite veri setleri iizerinde MS-HS veri kaynastirmasi amaciyla uygulanmistir.
Tezin son boliimiinde ise, LiDAR-DSM yardimiyla HS verisinden 6zellik
cikartilarak, LiDAR wverisi yardimiyla hiper-graf kisith HS karigim giderimi
gerceklestirilmistir. Ayrica, LiDAR verisi kullanilarak HS karisim gideriminde

spectral degiskenligin azaltilmas1 ¢aligmasi literatiirde ilk defa gerceklestirilmistir.

Pankeskinlestirme ve veri kaynastirma sonuclarinin degerlendirilmesinde niteliksel
ve niceliksel olarak 7 tane degerlendirme kriteri kullanilmistir. Niteliksel olarak
gorsel sonuglar ve niceliksel sonuclar ise, Kok Ortalama Karesel Hata (Root Mean
Square Error - RMSE), Korelasyon Katsayis1i (Correlation Coefficient - CC),
Spektral Ag¢1 Esleme (Spectral Angle Mapper - SAM), Boyutsuz Global Goreli
Sentez Hatas1 (Erreur Relative Globale Adimensionnelle de Synthése - ERGAS),
Sinyalin Giirtiltiiye Oran1 (Peak Signal to Noise Ratio - PSNR), Yapisal Benzerlik
Indeksi (Structural Similarity Index-SSIM) ve Evrensel Goriintii Kalite Indeksi
(Universal Image Quality Index - UIQI) metodlarinin kullanilmasiyla tablolar

halinde sunulmustur.

RMSE, SAM ve ERGAS i¢in kiicliik sayisal degerler daha iyi performansi ifade
ederken, CC, PSNR, SSIM ve UIQI icin ise, biiyilk sayisal sonuglar daha iyi

performans sonucunu ifade etmektedir.
Bu tezde literatiire yapilan katkilar asagidaki sekilde ifade edilebilmektedir:

Tez calismasinda pankeskinlestirme yontemlerinin genel bir karsilastirmasi yapilmas,

karsilastirmada RASAT ve GOKTURK-2 uydu goriintileri kullanilmustir.



GOKTURK-2 alicisimn  MTF ve SRF degerleri bu degerleri kullanan
pankeskinlestirme yaklagimlarinda literatiirde ilk defa kullanilmistir. Kiimeleme
temelli  pankeskinlestirme  yaklasimi literatiirde ilk defa  hiperspektral
pankeskinlestirmeden 6nce uygulanmis ve deneysel sonuglar1 paylagilmistir. MS-HS
kaynastirmasinda Eslemeli Negatif Olmayan Matris Ayristirma ile Goriintii
Kaynastirmasi koduna [82] yeni kisitlar tanimlanarak yontemin basarimi artirilmistir.
LiDAR wverisi ile hiperspektral goriintiilerin kaynastirilmasi ile karisim giderimi
problemine farkli bir ¢6ziim Onerilmistir. Ayrica hiperspektral karisim giderimi igin
LiDAR verisi kullanilarak spectral degiskenligin azaltilmasina yonelik etkin bir

yontem Onerilmistir.
Bu tez asagidaki gibi diizenlenmistir:

Boliim 1°de, Pankeskinlestirme Temelli hiperspektral karisim giderimi sunulmustur.
Pankeskinlestirmeyle ilgili literatiirde en c¢ok ve en yeni olarak kullanilan
pankeskinlestirme yontemleri kapsamli bir sekilde incelenmis ve RASAT ile
GOKTURK-2 uydu goriintiileri iizerinde deneysel calismalar yapilarak bu
yaklasimlarin performans analizi gerceklestirilmistir. Ayrica karisim giderimi
anlatilarak, AVIRIS alicisindan elde edilen Indian Pines, Moffett ve Cuprite ile
HYDICE alicisindan elde edilen Washington, D.C veri setleri lizerinde PAN-HS
pankeskinlestirilmesi gergeklestirilmistir. Bolim 2’de, CNMF [82] {izerine yeni
kisitlamalar eklenerek karisim giderimi basarimi artirilmistir. Bolim 3°de ise,
LiDAR wverisi yardimiyla hiperspektral — goriintiisiinden  6zellik  ¢ikarimi
geerceklestirilmis ve bdylece hiperspektral goriintiiniin uzamsal ¢6ziiniirligiini
artiran etkili bir yontem Onerilmistir. Yapilan deneyler, gorsel sonuglar ve tablo
seklinde ilgili boliimiin sonunda sunulmustur. Son boliimde, Tez kapsamindaki tiim
caligmalarin ortak bir amag i¢in degerlendirilmesi yapilarak genel bir karsilastirma

yapilmaktadir.



1. PANKESKINLESTIRME TEMELLI UZAMSAL COZUNURLUK
ARTIRIMI

1.1 Pankeskinlestirme Yaklasimlari

Hiperspektral goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigiiniin artirilmas: bir¢ok uygulamada
oldukgca biiyiik bir 6nem tagimaktadir. Bu amagla bu tezde, hiperspektral goriintiilerin
¢Oziinlirligiliniin artirilmasi icin oncelikle PAN-MS goriintiilerinin
pankeskinlestirlmesi ¢alisilmis, daha sonra MS-HS ve LiDAR-HS goriintiilerinin
kaynastirilmasi karigim giderimi temelli yaklagimlar kullanilarak gergeklestirilmistir.

Sekil 1.1.’de tez kapsaminin amaci blok semasi seklinde ifade edilmektedir.

PAN/ detaylar
MS/ — HS
LiDAR

Sekil 1.1. Tez kapsaminin blok semas.

Pankeskinlestirme, c¢esitli teknik sinirlamalardan dolayr dogrudan  goriintii
algilayicilarindan elde edilemeyen, yiiksek mekansal ve yiiksek spektral ¢oziiniirliige
sahip gorlntiilerin olusturulmasimi amacglayan bir yontemdir. Pankeskinlestirme
yaklasimi uzamsal ¢6ziniirliigli ylksek olan pankromatik goriintiiniin uzamsal
detaylarimin ¢ikartilip, multispektral/hiperspektral goriintiiye eklenerek, yiliksek
uzamsal ¢Oziintirlikli multispektral/hiperspektral goriintii elde etme mantiina
dayanmaktadir [3]. Pankeskinlestirme uzun zamandir 6nemli bir aragtirma alam
olmustur. Pankeskinlestirme islemi oncelikle; pankromatik goriintiilerle ¢cok bantl
multispektral goriintiilerine yiiksek uzamsal ¢ozlniirliiklii multispektral goriintii elde
etmek i¢cin uygulanmistir, daha sonra PAN-HS goriintileri ile MS-HS wveri
kaynastirmasin1  icerecek sekilde gelistirilmistir. Sekil.1.2 ve Sekil.1.3.°de

pankeskinlestirme isleminin girdileri ve ¢iktisin1 gésterilmektedir:



(a) (b) ()

Sekil 1.2. RASAT Mersin verisi i¢in pankeskinlestirme girdi ve ¢ikti sonucu (a)
RASAT verisi Mersin RGB goriintiisii, (b) RASAT verisi Mersin PAN goriintiisii, (c)
RASAT verisi Mersin pankeskinlestirilmis goriintii.

(a)

Sekil 1.3. Pankeskinlestirme islemi girdileri a), b) ve ¢ikt1 sonucu c), a) MS goriintii,
b) PAN goriintii, ¢) pankeskinlestirilmig goriintii [4].

PAN-MS Pankeskinlestirme Literatiir ~Caligmalarina  baktigimizda  bircok
pankeskinlestirme yaklasimlarini inceleme ¢aligmalart oldugunu gorebiliriz. Garzelli
A. vd. [5], cesitli pankeskinlestirme yaklasimlarini QuickBird alici verileri ig¢in

incelemis ve icerige dayal1 yaklasimlarin en 1yi sonug verdigini géstermislerdir. HPF,

IHS, SDM ve CBD vyaklagimlarinin performansini karsilastirmis ve CBD



yaklasiminin en iyi pankeskinlestirme sonucunu verdigini belirtmislerdir. Claire T.
vd. [6], Yap1 Enjeksiyonu ile Mekansal Coziiniirligli Artirma (ARSIS) yaklagiminin
spektral bozulmay1 Onledigini vurgulamis ve veri kaynastirmasi yontemlerinin
gruplarin1 tanitmiglardir. Jinghui vd. [7] pankeskinlestirmeyi; bilesen ekleme, ¢ok
¢ozlinlirliiklii analiz ve modiilasyon tabanli teknik olmak tizere veri kaynastirma
mekanizmalarina gore li¢ kategoriye ayirmiglardir. Amro vd. [8], pankeskinlestirme

yaklasimlarini kullanim mekanizmalaria gore siniflandirmiglardir.

Zhang Y. ve Mishra R. K., [9] pankeskinlestirme yaklasimlarinin bir siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Yun Z. ve Rakesh M. K., [10], IKONOS, QuickBird, GeoEye-1
ve WorldView-2 alicilarindan alinan goriintiiler iizerinde, ticari yazilim paketleri
kullanarak pankeskinlestirme yaklasimlarinin performanslarini karsilastirilmis ve en
1yl pankeskinlestirme kalitesini temel bilesen analizi (PCA) yaklagiminin verdigi
sonucuna varmiglardir. Javier M. vd. [11], sekiz tane pankeskinlestirme yaklagimini
cesitli uzamsal ve spektral kalite degerlendirme metriklerini kullanarak incelemis ve
Atrous IHS, Atrous PCA, IHS ve eFIHS yaklasimlarinin en iyi uzamsal-spektral
Odiinlesimi sagladigini belirtmislerdir. Vivone G. vd. [12], on yedi tane en yeni
olarak kullanilan gelismis pankeskinlestirme yaklagimlarini
multispektral/hiperspektral pankeskinlestirme i¢in hesaplamig, IKONOS-2 ve
WorldView-2 alicilarindan  alinmig  goriintiiler {izerinde yapilan caligmalar
neticesinde MTF-GLP-HPM ve BDSD yaklagimlarinin en iyi pankeskinlestirme

sonucunu verdigini gostermislerdir.

Gemine V. vd. [13], IKONOS-2 ve WorldView-2 alicilarindan alinan goriintiilere,
ileri diizeyde gelistirilmis Generalized Laplacian Pyramid with MTF-matched filter
ve  Context-Based Decision injection scheme (MTF-GLP-CBD) gibi
pankeskinlestirme yaklasimlarin1 uygulamis ve en iyi sonucu MTF-GLP-HPM

yonteminden elde etmislerdir.

Loncan L. vd. [14], on bir farkli pankeskinlestirme yaklagimini karsilagtirmis ve
Bayesian sparse yaklasimimin en iyl performansi verdigini gostermislerdir.
Vaiopoulos A. D. ve Karantzalos K. [15]’da, yirmi bir tane pankenkinlestirme
yaklagimint tanitmig ve VNIR ile SWIR bantlar1 i¢in sonuglar hesaplamislardir.
Sonug olarak, MTF-GLP-CBD yaklagiminin en iyi sonug¢ verdigini gostermislerdir.



Literatiirde HS-PAN veya HS-MS veri kaynastirma yaklagimlar1 hakkinda cesitli
calismalar bulunmaktadir. [16]’da, negatif olmayan matris faktorizasyonu (Non-
Negative Matrix Factorization - NMF) metoduna dayali uzaydaki ve yer yiiziindeki
mid-IR teleskobundan alinan goriintiiler lizerinde kaynastirma gerceklestirilerek
hassasiyet, spektral icerik ve acisal ¢oziiniirlik bakimindan  {istiin
pankeskinlestirilmis goriintii olusturulmustur. Ug tane farkli veri seti iizerinde,
Brovey, BDSD, GSA, ATWT, MTF-GLP-HPM, MTF-GLP-CBD, CNMF ve Hysure
metodlar1  karsilagtinnlmistir. [17]’de 11 farkli son teknoloji pankeskinlestirme
yontemi HS goriintiilerine uyarlanmis, Bayesian Sparse yaklasiminin PAN-HS
pankeskinlestirmesi i¢in en iyi performansi sagladigi gosterilmistir. [38]’da bilesen
ekleme ve cok ¢Ozlniirliiklii analiz grubuna giren bazi klasik pankeskinlestirme
teknikleri Hyperion/ALI and CHRIS-Proba/QuickBird sensorlerinden alinan HS
goriintlilerinin pankeskinlestirilmesi i¢in kullanilmistir. PCA, GS1, GSA, SFIM,
GLP-MTF ve MTF-HPM pankeskinlestirme yaklasimlarinin basarim analizi iki
farkl1 veri seti iizerinde gergeklestirilmistir. [18]’de uzaktan algilama goriintii
kaynagtirmasindan MS-HS veri kaynastirmasina bir ¢oziim olusturan ‘hyper-
sharpening’adinda yeni bir paradigma sunulmaktadir. SIM-GA gériintiileyicisinden
alinan gorilintiiler iizerinde denenmek iizere iki farkli ‘hypersharpening’ yaklagimi
VNIR ve SWIR veri setleri iizerine uygulanmis, hypersharpening’in pansharpening’e
gore daha etkili oldugu sonucuna varilmistir. [19]’de, saf materyal imzalarin1 igeren
son elemanlarin alt uzay cikarimi igin, seyrek karisim giderimi yaklasimi (sparse
unmixing technique) kullanilmis, Bayesian veri kaynastirma modeliyle birlestirilerek
veri kaynastirmada global basarim elde edilmistir. [20]’de, bir goriintii i¢in boliitleme
gergeklestirilerek HS pankeskinlestirme goriintiileri tizerinde global ve lokal kazang
faktori belirlenmistir. [21]°de, spektral ag1 kisitlamasi kullanilarak pankromatik ve
hiperspektral goriintiileri lizerinde modiilasyon tabanli pankeskinlestirme algoritmasi
gerceklestirilmistir. [22]°de, uzamsal ve spektral kalite kisitlamasi optimizasyonuna
dayali, QNR kalite degerlendirme indeksi kullanilarak pankeskinlestirme algoritmasi
gergeklestirimi  yapilmustir.  [23]’de, tekli ya da ¢oklu platformlardan gelen
goriintililerin kaynastirma sonuglar1 verilmis ve EXP, PCA, GSA, AWLP, MTF-GLP-
HPM, HySure ve CNMF metotlarinin performansi karsilagtirilmistir. [24]’da,
sentetik hiperspektral bantlarinin agirliklarini hesaplamak i¢in, pankromatik ve

hiperspektral bantlar1 farkli gruplara ayrilarak, aralarinda ¢oklu lineer regresyon



analizi yapilmistir. Bu agirhiklar kullanilarak diisiik ¢ozlintirlikli pankromatik
goriintii sentezlenmekte, pankromatik goriintii bu sentez goriintiiye bdliinerek oran
tyilestirmeyle hiperspektral pankeskinlestirme gerceklestirilmistir. [25]’de, modele
dayali analiz (model based analysis) kullanilarak karisim giderimi temelli MS-PAN
goriintlilerine pankeskinlestirme algoritmalart uygulanmistir. [26]’da bir tane
multispektral bandi ile hiperspektral bantlar1 arasinda pankeskinlestirme yaklasimlari

gergeklestirilmistir.

RASAT Alicisinin pankeskinlestirme yaklasimlar1 hakkinda bazi ¢aligmalar
bulunmaktadir. Bunlar su sekilde oOzetlenebilir: Teke M. wvd. [27] farkh
pankeskinlestirme yaklasimlarini, alt1 tane degerlendirme kalite metrigi kullanarak
RASAT goriintiileri i¢in hesaplamis, HCS ve HPF yaklasimlarinin en 1iyi
pankeskinlestirme sonucunu verdigini gostermislerdir. Teke M. vd. [28], otamatik
goriintii isleme akis diyagramini RASAT ve GOKTURK-2 alic1 gériintiileri igin
hazirlamiglardir. Ozendi M. vd. [29], IHS, Brovey ve PCA pankeskinlestirme
yaklasgimlarinin  performansit  RASAT ve GOKTURK-2 goriintiileri igin

hesaplamislardir.

GOKTURK-2 goriintiilerinin  pankeskinlestirilmesi ile ilgili literatiirde baz
calismalar bulunmaktadir. Bunlar su sekilde Ozetlenebilmektedir: Ozendi M. vd.
[30], IHS, Brovey ve PCA pankeskinlestirme yaklasimlarini RASAT ve
GOKTURK-2 alict goriintiileri igin analiz etmis ve RASAT icin PCA'nin,
GOKTURK-2 i¢in ise, BT tekniginin en iyi sonucu verdigini gostermislerdir. [31-
33]'da GOKTURK-2 alicis1 igin, ortorektifikasyon ve radyometrik kalibrasyon
calismalar1 ve [34-36]'da baz1 pankeskinlestirme yaklagimlari incelenmistir. Evrensel
bir siiflandirma olmamasina ragmen, pankeskinlestirme yaklasimlar1 temel olarak
dort ana grupta incelenebilmektedir: Bunlar; Bilesen Ekleme (Component
Substitution - CS), Cok Coziiniirliikklii Analiz (Multi Resolution Analysis - MRA),
Hibrit (Hybrid) ve Varyasyonel (Variational) yaklagimlardir. Bu yontemler kisaca
asagida aciklanmaktadir.

1.1.1. Bilesen ekleme (Conponent substitution - CS)

Bilesen ekleme yaklagiminda distk uzamsal ¢Ozlintrlikli

multispektral/hiperspektral goriintiisii farkli bir uzaya yansitilarak orada yiiksek
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uzamsal bilgiye sahip olan bilesen pankromatik goriintiisii ile yer degistirilir ve son
olarak ters doniigiim ile gercek uzaya geri doniilerek pankeskinlestirilmis goriintii

elde edilmektedir:

I

lcll Cnl] MS]
P ] (1.1)

Cord lem  com)|Ms]

Bilesen ekleme adimlari kisaca su sekilde siralanabilmektedir:

1. MS/HS goriintiisti, PAN goriintilisliniin ¢oziiniirligline doniistiiriliir.
2. MS/HS goriintiisii yeni 0zellik uzayma (1.1) formiilii kullanilarak dontstiiriiliir.
Buradaki I bileseni diisiik uzamsal ¢oziiniirliige sahip PAN goriintiisiine benzer
nitelige sahiptir.

3. Bu yeni uzayda I bileseni (goriintiisii) kendisi ile histogram esitleme yapilan PAN
goriintiisti ile yer degistirilir.

4. Ters doniisiim uygulanarak orijinal uzaya geri doniiliir ve pankeskinlestirilmis

MS/HS goriintiisii elde edilir,
MSh [Wll
MSE[  LWin

burada ¢ ve w ileri ve geri doniisiim matrisinin elemanlaridir. Ileri ve geri yoénde

PAN
(1.2)

Cn- 1

matris hesaplamasindan dolay:r klasik bilesen ekleme metodlar1 yiiksek hesaplama

karmasikligina sahiptir.

Asagidaki basit linear denklem kullanilarak bu dezavantajin iistesinden
gelinmektedir. CS metodu asagidaki denklem kullanilarak daha basit bir sekilde
formule edilebilmektedir [37],

MSE] pwir ot W7 [I+(PAN-I)
MSE [ Win 0 Wil L C
W11 ot W[ I Wi
=| : : +[ ¢ | (PAN-D)
| Win """ Wpml -Cn—l W11
(MS} ] Wi
= : [ (PAN-I) (1.3)
_MS%1 Wi
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Bu matris denklem gosterimi asagidaki linear denklem seklinde kisaca

gosterilebilmektedir,

MS; = MS;+ g, (P-I )= MS;+ wdy k=1,...,N. (1.4)
N

IL=Z ¢, MSy (1.5)
k=1

Burada MS;, pankeskinlestirmis goriintiiyii, N toplam bant sayisini, MS;
pankromatik goriintiisiine ¢oziinlirligli yiikseltilmis multispektral/hiperspektral
gorlntiisiinii, I multispektral/hiperspektral ~ goriintiisiinden  sentezlenmis

goriintliyi, g, kazang faktoriinii, w, modiilasyon katsayisini ve 8 ise, pankromatik

gorlintiisiinlin uzamsal detayini ifade etmektedir.

Bilesen eklemeye dayali pankeskinlestirme yaklasimlari hesaplama olarak hizls,
implemente edilmesi kolay ve uzamsal olarak iyi gorsel sonuglar vermesine ragmen,
temel dezavantaj1 spektral bantlarda bozulmaya sebep olmasidir. Asagidaki bolimde

standart ve en ¢ok kullanilan bilesen ekleme yaklasimlari incelenmektedir.
1.1.1.1. Isikhlik, renk tonu, doygunluk (Intensity hue saturation - IHS)

Isiklilik, Renk Tonu, Doygunluk yaklagimi standart bilesen ekleme
yaklasimlarindandir. Isiklilik bileseni biitin multispektral/hiperspektral bantlarinin
ortalamasini alarak elde edilmektedir. Daha sonra bu goriintii kendisi ile histogram
esitlemesi yapilan pankromatik goriintiisiinden ¢ikartilarak, uzamsal detay matrisi
olusturulmaktadir. Bu detaylar her bir multispektral/hiperspektral bandina ayr1 ayri

eklenerek pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmektedir [38].
1.1.1.2. Brovey doniisiimii (BT)

BT tekniginde, sentetik pankromatik goriintli multispektral/hiperspektral bantlarinin

ortalamasi alinarak olusturulmaktadir.

Pankromatik goriintii, elde edilen bu sentetik goriintiiye boliinerek herbir
multispektral/hiperspektral bandiyla carpilmaktadir. Boylelikle pankeskinlestirilmis
gorintii elde edilmektedir [39].
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1.1.1.3. Temel bilesen analizi (Principal component analysis - PCA)

PCA yaklasiminda temel bilesenleri elde etmek i¢in multispektral/hiperspektral
goriintii yeni 6zellik uzayima déniistiiriilmektedir. Ik temel bilesenin en ¢ok enerji ve
en ¢ok uzamsal bilgiyi igerdigi kabul edilmektedir. Bu bilesen kendisi ile histogram
esitlemesi yapilan pankromatik goriintii ile yer degistirilir. Ters PCA doniisiimii
uygulanarak pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmektedir [40]. PCA doniisiimii
temel bilesen ekleme formatinda (1.4) ifade edilebilmektedir [38].

1.1.1.4. Gram Schmidt (GS)

GS pankeskinlestirme tekniginde sentetik pankromatik goriintii cesitli modlar
kullanilarak  elde edilmektedir. Bu modlar ¢ tanedir: Ilk modda,
multispektral/hiperspektral goriintiiniin ortalamasi sentetik pankromatik goriintii
olarak almmaktadir. Ikinci modda, pankromatik goriintiiniin algak gegiren
filtrelenmis versiyonu sentetik pankromatik goriintii olarak alinmaktadir. Son mod
olarak ise, multispektral/hiperspektral ve pankromatik goriintii arasinda en kiiciik
kareler regresyon analizi (Gram Schmidt Least Square, GS-LS) yapilarak sentetik
pankromatik goriintii elde edilmektedir. Elde edilen bu sentetik pankromatik goriintii
orijinal pankromatik goriintiiden c¢ikartilarak uzamsal detaylar elde edilmektedir.
Pankromatik gorilintliinlin ¢Oziiniirliigiine yiikseltilen MS goriintiistiniin  her bir

bandina elde edilen detaylar eklenerek pankeskinlestirilmis goriintii elde
edilmektedir. Genel bilesen ekleme denklemindeki (1.4) kazang faktorii g, degeri

GS pankeskinlestirme yaklasiminda asagidaki gibi tanimlanmaktadir [41],

_ cov( m,IL)

k=1,...,N. 1.6
var(l) oo (1.6)

&

burada cov(.) kovaryans matrisi ve var(.) varyans degeridir.
1.1.1.5. Hiperkiire renk uzay: (Hyperspherical color space - HCS)

Hiperkiire Renk Uzay1 yaklagiminda, multispektral/hiperspektral goriintii n-boyutlu
renk uzayma doniistliriilmektedir. Daha sonra pankromatik goriintiiniin karesi ile
1s1klilik bileseninin karesi arasinda histogram esitlemesi yapilmaktadir. Histogram

esitlemesi yapilan pankromatik goriintii 1s1klilik bileseni ile yer degistirilmektedir.
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Pankeskinlestirilmis goriintii ters HCS doniisiimii uygulanarak elde edilmektedir
[42]. HCS pankeskinlestirme yaklasimi kolaylikla bilesen ekleme genel formatinda
(1.4) ifade edilebilmektedir [43].

1.1.1.6. Yiiksek geciren filtre (High pass filter - HPF)

HPF pankeskinlestirme yaklaisimnda pankromatik goriintiiden yiiksek frekans
detaylar1, yiiksek geciren filtre kullanilarak ¢ikartilmaktadir. Daha sonra bu detaylar
bir katsayi ile ¢arpilarak multispektral/hiperspektral goriintliniin bantlarina ayri ayri

eklenerek pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmektedir [44].
1.1.1.7. University of New Brunswick (UNB)

UNB pankeskinlestirme tekniginde, oncelikle pankromatik ve
multispektral/hiperspektral bantlar1 arasinda regresyon analizi kullanilarak agirlik
degerleri elde edilmektedir. Daha sonra bu agirlik degerleri kullanilarak sentetik
pankromatik gorlintli, multispektral/hiperspektral bantlarinin agirhikli  toplami

seklinde elde edilmektedir.

Pankeskinlestirilmis goriintiiyli elde etmek i¢in pankromatik goriintii sentetik
pankromatik goriintiiye bdliinerek her bir multispektral/hiperspektral bandiyla
carpilmaktadir [45]. Bu calismada regresyon analizi olarak Tam Kisith En Kiigiik
Kareler (Fully Constraint Least Squares - FCLS) Algoritmas1 kullanilmistr.

1.1.1.8.  Kismi yer degistirmeye dayal bilesen ekleme (Partial replacement

adaptive component substitution - PRACS)

PRACS teknigi ilk olarak yiiksek ve algak c¢oziiniirliiklii sentetik bilesen
goriintiistinli, kismi yer degistirme kullanarak multispektral/hiperspektral ve
pankromatik gorlintiileri arasinda linear regresyon ve korelasyon katsayilari

cinsinden elde etmektedir.

Daha sonra, pankromatik ve multispektral/hiperspektral bantlar1 arasindaki farki
minimize etmek i¢in bazi katsayilar hesaplanmaktadir. PRACS yaklasimi asagidaki
sekilde formiile edilebilmektedir [46],

MS, "= MS,"+w, 3, L; k=1,....N. (1.7)
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Burada wy istatistiksel oran digital say1 DN (digital numbers) degerlerini, o, yiiksek
ve algak coziiniirliiklii sentetik bilesen goriintiisliniin kendisi ve ortalama degerleri

arasindaki farki ve L | ise, regularizasyon parametresini ifade etmektedir.

1.1.1.9. Gram Schmidt Gaussian Laplacian Pyramid - GS2-GLP

Normal GS  pankeskinlestirme yaklasimindan  farkli  olarak  GS2-GLP
pankeskinlestirme yaklagiminda, alict SRF degerleri kullanilarak pankromatik
gorlintii Gauss algak gegiren slizgezten gecirilmektedir. Diger biitiin adimlar GS

pankeskinlestirme yaklasimiyla aynidir [47].
1.1.1.10.Banda bagh uzamsal detay (Band dependent spatial detail — BDSD)

BDSD yaklasiminda, en kii¢lik ortalama karesel hata (Minimum Mean Square Error
— MMSE) anlaminda MS-PAN arasinda pankeskinlestirme gerceklestirilmektedir.
Bu yaklasimda, uzamsal olarak bozulmus multispektral/hiperspektral goriintii ile ayni
oranda bozulmus pankromatik goriintiiniin karesel hatasini minimize ederek ¢oziim

olusturulmaktadir [48].
1.1.2. Cok ¢oziiniirliiklii analiz (Multiresolution analysis - MRA)

Bilesen ekleme yaklasimlarinin spektral bozulmaya sebep olan dezavantajindan
kurtulabilmek i¢cin MRA yaklasimlar1 gelistirilmistir. MRA yaklasimlarinda,
multispektral/hiperspektral ve pankromatik goriintiileri frekans bilesenlerine
ayrilmaktadir. Daha sonra pankromatik goriintiiniin yiliksek frekans bilesenlerinden
gelen  detaylar  pankromatik  goriintiinlin ~ ¢Oziiniirliigline  yiikseltilmis
multispektral/hiperspektral goriintiiniin frekans bantlarina eklenmektedir. Cok
coziinlirliiklii analize dayali pankeskinlestirme yaklagimlari, bilesen ekleme
metodlarina gore spektral bilgiyi daha iyi korumaktadir. Cok ¢oziiniirliiklii analiz
yontemlerinden en ¢ok kullanilanlar1 arasinda Wavelet Doniisiimii, Laplacian

Pyramid sayilabilmektedir [49].

Her iki dontisim de bir piramit yapisina sahiptir. Uzamsal ¢oziiniirliigli yapisal
ekleme ile artirma olarak bilinen bu yap1 (Amélioration de la Résolution Spatiale par
Injection de Structures-Improving Spatial Resolution by Structure Injection - ARSIS)

kavrami olarak adlandirilmaktadir [50]. ARSIS kavrami, multispektral/hiperspektral
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goriintiiniin eksik olan uzamsal bilgisini, pankromatik goriintiiniin piramit tizerindeki
yiiksek frekanslarindan (seviye-0 ve seviye-1 arasindan) elde etmektedir. Cok
¢Oziinlirliklii analiz yaklasimlar1 kisaca asagidaki formiil ile ifade edilebilmektedir

[49],

MS; = MS,+ G (P-1.) k=1,....N. (1.8)
Burada MS; pankromatik ¢oziiniirliigiine yiikseltilmis multispektral/hiperspektral
goriintliyli, . eleman-eleman ¢arpimi, Py ise, pankromatik goriintiiniin al¢ak-gegiren

stizgecten gecirilmis seklini ifade etmektedir.

MRA'ya dayali pankeskinlestirme yaklasimlar1 zamansal uyumluluk, spektral
tutarlilik ve ortiismeye kars1 gilirbiizliik avantajlarina sahiptir. Yiiksek karmasikliga
sahip olmasi, ¢ok c¢ozlniirlikli analiz yaklasmalarinin dezavantaji  olarak

sayilabilmektedir [51].

1.1.2.1. Yumusatma siizgeci tabanh yogunluk modiilasyonu (Smoothing filter

based intensity modulation - SFIM)

Yumusatma Siizgeci Tabanli Yogunluk Modiilasyonu teknigi, pankromatik ve onun
alcak geciren siizgeclenmis versiyonu arasindaki orant kullanan  bir
pankeskinlestirme yaklasimudir. Sonrasinda bu oran her bir
multispektral/hiperspektral bandiyla ayr1 ayr1 ¢arpilarak pankeskinlestirilmis goriintii
elde edilmektedir [52].

1.1.2.2. Spektral simulasyon renk normalizasyonu (Spectral simulation color

normalization -SSCN)

Spektral Simulasyon Renk Normalizasyonu pankeskinlestirme yaklasiminda, alici
SRF degerleri kullanilmaktadir. Pankromatik ve multispektral/hiperspektral
goriintiilerin SRF degerleri arasinda FCLS regresyon analizi kullanilarak ilgili agirlik
degerleri hesaplanmaktadir. Simule edilmis pankromatik goriintii bu agirliklar
kullanilarak elde edilmektedir. Pankromatik ve pankromatik ile histogram esitlemesi
yapilmigs simule pankromatik  goriintiilerin  birbirlerine orani, her bir
multispektral/hiperspektral bandi ile g¢arpilarak pankeskinlestirilmis goriintii elde
edilmektedir [53].
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1.1.2.3. Wavelet doniisiimii (Wavelet transform - WT)

Wavelet doniisiimii  bir goriintiiyii  yiiksek ve alcak frekans bilesenlerine
ayirmaktadir. Wavelet doniisiimiine dayali pankeskinlestirmede pankromatik ve her
bir  multispektral/hiperspektral band1 arasinda  histogram esitlemesi
gerceklestirilmektedir. Daha sonra Wavelet doniisiimii histogram esitlemesi yapilan
pankromatik goriintiiye uygulanmaktadir. Wavelet parcalamasi sonucu elde edilen
gorlntiilerden sadece bulanik (blur) goriintii alinarak, diger bilesenler sifira
esitlenmektedir. Ters WT uygulanarak orijinal uzayda diisik c¢Oziiniirliikli
pankromatik goriintii elde edilmektedir. Elde edilen diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii
orijinal pankromatik goriintiiden ¢ikartilarak detay matrisi elde edilmektedir. Bu
detay matrisinin her bir multispektral/hiperspektral bandina eklenmesi ile

pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmektedir [54].
1.1.2.4. Eklemeli Dalgacik Parlakhig1 (Additive Wavelet Luminance - AWL)

Eklemeli Dalgacik Parlakligi yaklasimi c¢ok ¢oziiniirliiklii pankeskinlestirme

yaklasimlarindan biridir.

Ik olarak ii¢ bantli (RGB) goriintiiler i¢in tanimlanmistir [55]. AWL yaklasiminda
yiiksek ¢Ozilinilirlik detaylar1 multispektral/hiperspektral —goriintiiniin - parlaklik
bilesenine eklenmektedir. Bunun i¢in RGB uzayindan IHS renk uzayina doniisiim
uygulanmaktadir. Pankromatik ve 1siklilik bileseni arasinda histogram esitlemesi
gergeklestirilmektedir. Daha sonra, pankromatik ve 1siklilik bileseni Wavelet
diizlemlerine ayrilmaktadir. Pankromatik goriintiiniin yiiksek uzamsal detaylari
1siklilik bileseninin  Wavelet katsayilarina eklenmektedir. Detay eklenmis olan
1siklilik bileseni {iizerinde ters Wavelet ve ters IHS doniisiimii uygulanarak

pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmektedir.

Orijinal AWL yaklasimi ii¢ banttan fazla bant igeren goriintiiler i¢in asagidaki gibi
genellestirilebilmektedir [56],

< (P-I)  k=1,...N. (1.9)
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Burada MS, pankromatik goriintiiniin ¢oziiniirliigiine yiikseltilmis olan multispektral
/ hiperspektral goriintiiyii ifade etmektedir. Herbir multispektral / hiperspektral bandi
toplam multispektral / hiperspektral bantlarinin ortalamasina bdliinerek kazang
faktorli elde edilmektedir. Bu degerin uzamsal detay bilgisi ile ¢arpilmasi spektral
imza 6zelligini korumaktadir. Bu teknige Oransal AWL yaklagimi ad1 verilmektedir

(Proportional AWL - AWLP).
1.1.2.5. A trous Wavelet doniisiimii (A trous wavelet transform - ATWT)

A Tréus Dalgacik doniisiimii, ¢cok c¢oziiniirlikli ve duragan dalgacik doniisiimii
kullanilan wavelet ayrigtirma algoritmasidir. A trous WT pankeskinlestirme

yaklasimi orijinal WT'ye ¢ok benzerdir, sadece kullanilan doniisiim farklidir.

A trous WT oOnemli 6lciide azaltilmayan (undecimated) wavelet donilistimiidiir ve

onun algak geciren siizgec ¢ekirdegi asagidaki gibi tanimlanmaktadir [55],

rl 4 6 4 1]
1|4 16 24 16 4|
h=ﬁ|6 24 36 24 6| (1.10)
[4 16 24 16 4J
1 4 6 4 1

1.1.2.6. Laplacian Piramit (Laplacian Pyramid - LP)

Burt and Adelson Gaussian Piramidi'ni (GP) kullanarak ilk olarak Laplacian
Piramidi'ni (LP) tanimlamiglardir. GP'nin seviyeleri sirasiyla goriintiiniin algak
geciren siizgeclenmis halini icermektedir. LP ise, ayni seviyedeki goriintiiden
genisletilmis (interpole edilmis) algak gegiren siizgec¢lenmis seklinin ¢ikartilmasiyla
elde edilen detay goriintiilerini igermektedir. Genisletilmis LP (Enhanced LP-ELP),
orjinal LP'ye sifirinc1 seviye entropi ve diisiik korelasyon 6zelliklerinin eklenmesiyle
elde edilmektedir [57]. ELP'de LP'ye benzemeden genisletme ve azaltma (expansion
and reduction) ic¢in farkli tiirde ¢ekirdeklerin olusturulmast miimkiindiir.
Genellestirilmis LP (Generalized LP-GLP), oran degerinin rasyonel sayi olmasi
ozelligi katilarak ELP'den tiiretilmistir. GLP kullanilarak pankeskinlestirme islemi,
LP kullanilarak pankromatik goriintiiden detay elde etme islemi ve bu detaylarin
pankromatik ¢oziiniirliigiine yiikseltilmis multispektral/hiperspektral —goriintiiye

eklenmesiyle gergeklestirilmektedir. GLP yaklasiminin A Tréus Dalgacik

18



doniisiimiine gore daha ¢ok avantajli oldugu gosterilmistir [58]. Ol¢iim oran1 p = 2
oldugunda, 6rnegin; frekans octave parcalanmasi, 3, 7,11, 15, 19 and 23. dereceden
polinom c¢ekirdekleriyle beraber katsayilar hesaplanabilmeltedir [59]. Literatiirde
biitin bu LP'ye dayanan pankeskinlestirme yaklasimlarinin ismi olarak GLP
kullanilmaktadir. Farkli ¢ekirdeklerin Frekans Yanit Fonksiyon (Frequency
Response Function) degerleri dikkate alindiginda diisiik seviyeli goriintiilerin
genisletilmesi i¢in 23tap siizgecinin literatiirde LP't olusturmak igin onerildigi
gorilmektedir [60]. Bu calismada da 23tap siizgeci kullanilmistir. MTF, nokta
yayilim fonksiyonu (Point Spread Function) sisteminin genlik spektrum degeridir.
Gorlintileme ~ sistemlerinin =~ MTF  degerleri  multispektral/hiperspektral — ve
pankromatik goriintiileri i¢in bibirinden farklidir. Modiilasyon Transfer Fonksyonu
Eslemeli Genellestirilmis Laplacian Piramidi (Generalized Laplacian Pyramid with
MTF - matched filter, MTF-GLP) diger bir MRA'ya dayali pankeskinlestirme
yaklasimidir. MTF-GLP yaklasiminda, goriintiileme alicistnin MTF degerleri, GLP
indirgeme siizgeci tasarlanirken kullanilmaktadir. MTF kullanilarak pankromatik
gorlntii lizerine GLP indirgeme silizgeci islemi uygulandiktan sonra interpolasyon
islemi histogram esitlemesi yapilan pankromatik goriintii iizerinde 23-tap siizgeci
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Daha sonra detay goriintiisii, elde edilen diisiik
¢ozlinlirliiklii pankromatik goriintliniin orijinal pankromatik goriintiiden ¢ikartilmasi
ile elde edilmektedir. Sonug olarak bu detaylar orijinal multispektral/hiperspektral
bantlarina eklenerek pankeskinlestirilmis gorintii elde edilmektedir [61].
Modiilasyon Transfer Fonksyonu Eslemeli Genellestirilmis Laplacian Piramidi
Yiiksek Gecgiren Modiilasyon (Generalized Laplacian Pyramid with MTF - matched
filter High Pass Modulation, MTF-GLP-HPM) pankeskinlestirme yaklasimi ise,
MTF-GLP yaklagiminin adimlarini takip eder, sadece en son asamada yiiksek geciren
modiilasyon metodu uygulanarak pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmektedir

[62].
1.1.3. Hibrid yaklasimlar (Hybrid approaches)

Bu yaklasimda hem bilesen ekleme hem de ¢ok ¢6ziiniirliiklii analiz yontemlerinin en
uygun Ozelliklerinin birlestirilerek daha yiiksek degerde uzamsal ¢oziiniirliige sahip

pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmesi amaclanmaktadir [63]. Ehlers fusion,
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Rehber Siizge¢ (Guided Filter PCA - GFPCA) ve IHS based wavelet doniisiimii
sayilabilmektedir [64].

1.1.3.1. Ehlers veri kaynastirma (Ehlers fusion)

Ehlers veri kaynastirma yaklagimi bir hibrid pankeskinlestirme yaklagimidir. Ehlers
yaklasimi, IHS donilisimiini ve siizgecleme olarak da Fourier wuzaymi
kullanmaktadir. Ilk olarak, multispektral / hiperspektral bantlari IHS uzayina
dontstiirilmektedir. Bu uzayda elde edilen 1s1klilik bileseni ve orijinal pankromatik
gorlntii, Fourier uzayima silizgeclenmek amaciyla dontstiirilmektedir. Isiklilik
bileseni algcak geciren slizgegten ve pankromatik goriintii ise, yliksek geciren
stizgecten gecirildikten sonra her iki filtreleme sonucuna ters Fourier doniisiimii
uygulanmaktadir. Filtrelenmis pankromatik goriintii, filtrelenmis 1siklilik bilesenine
eklenerek yeni 1s1klilik bileseni olusturulmaktadir. Ters IHS doniisiimii uygulanarak

pankeskinlestirilmis goriintii elde edilmektedir [65].
1.1.3.2. Rehber siizge¢c PCA (Guided filter PCA - GFPCA)

GFPCA pankeskinlestirme yaklasiminda, orijinal multispektral/hiperspektral goriintii
temel bilesenlerine ayrilmaktadir. Kullanicinin belirleyebildigi ilk birka¢ temel
bilesen 1iist Orneklenmis pankromatik goriintii kullanilarak rehber siizgecten
gecirilmektedir. Kalan diger temel bilesenler iizerine kiibik {ist-6rneklem ve giiriiltii
arindirma islemi uygulanmaktadir. Elde edilen bu yeni temel bilesenler ters PCA
donilistimii uygulanarak pankeskinlestirilmis goriintiiyli olusturmaktadir. GFPCA

pankeskinlestirme yaklasimi asagidaki gibi kisace ifade edilebilmektedir [66]:

Giiriiltd arindirma
Pca'ta kalan PC’a'ta kalan
Kiibik list-trneklem

MS/HS PCA Ters PCA
gdrintisi -

Rehber filtre
| PG > PCi
Ust-8rneklem

PAN/RGB
gdrintisi

Pankeskinlestirilmis
MS/HS gdrintisii

Sekil 1.4. Rehber Siizge¢ Yaklasimi (Guided Filter PCA — GFPCA) [55].
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1.1.4. Varyasyonel yaklasimlar (Variational approaches)
1.1.4.1. P+XS

P+XS yaklagimi, iki gériintiide ayn1 topografik yapinin korundugundan yola ¢ikarak,
spektral kanallar ile pankromatik goriintii arasindaki iligkiyi ve ¢oziiniirliik farkini da
dikkate alarak olusturulan enerji fonksiyonunu minimize etmeye dayali bir
pankeskinlestirme yomtemidir. Kisaca, Gradient Descent algoritmasini kullanarak

enerji fonksiyonunu en kiigiiklemeye ¢alismaktadir [67].
1.2. Wald’s Protokolii

Pankeskinlestirme yaklagimlarinin performansini niceliksel olarak hesaplamak igin
bir referans goriintiisii ile pankeskinlestirilmis goriintliniin  karsilastirilmast
gereklidir. Her zaman bir referans gOriintiisiiniin bulunmasi miimkiin degildir.
Literatiirde performans karsilastirmasinda boyle bir durumun iistesinden gelmek i¢in
cesitli yaklagimlar sunulmustur. Bu yaklasimlardan en c¢ok kullanilan1 Wald's
Protokoliidiir [68]. Bu tez kapsaminda kullanilan Wald’s Protokolii'ne gore,
multispektral/hiperspektral ve pankromatik goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliikleri ilk
olarak indirgenmektedir ve pankeskinlestirme yaklasimlar1 bu indirgenmis
coziiniirliikteki goriintiiler iizerinde uygulanmaktadir. Sonug¢ pankeskinlestirme
gorlintlisti ~ orijinal  multispektral/hiperspektral — goriintli ile karsilastirilarak

pankeskinlestirme performansi yorumlanmaktadir.

MS/HS PAN
[
kar;.lla;tllrma . ] . ]
| {M S;‘Hs}senne'[ k PANSEH‘DE‘[ k
. A
y
- - [M SfHS} pankeskinlestirilmis

Sekil 1.5. Wald’s Protokolii blok semasi.
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1.3. Pankromatik-Multispektral = Pankeskinlestirme  Temelli  Uzamsal

Coziiniirliik Artirim

1.3.1. RASAT aha goriintiileri iizerinde pankeskinlestirme yaklasimlar1 ve

deneysel sonuclar

RASAT goriintiileme alicis;, BILSAT alicisindan sonra iilkemizin ikinci uzaktan
algilama uydusudur ve TUBITAK Uzay Teknolojileri Arastrma Enstitiisii
(TUBITAK UZAY) tarafindan Tiirkiye’de tasarlanip iiretilmis olan ilk yerli gdzlem
uydusudur. Tasarim Omrii lic yil olarak tahmin edilmesine ragmen, yoriingede
besinci yilin1 basariyla tamamlamistir. RASAT, 7,5m. uzamsal ¢oziiniirliikte
pankromatik goriinti ve 15m. uzamsal ¢oziiniirliikte ti¢ renkli (R,G,B) goriintii
sunmaktadir. Tezin bu boéliimiinde, RASAT alicisindan elde edilen goriintiiler
tizerinde bir ¢ok pankeskinlestirme yaklagimi denenmis ve elde edilen sonuglar
niteliksel ve niceliksel olarak gorsel sonuglar ve tablolar seklinde sunulmaktadir.
Tezin bu kisminda kullanilan veri setleri RASAT uzaktan algilama alicisindan
cekilen Tirkiye'nin farkli bolgelerini igeren goriintiilerden olusmaktadir. Veri setleri
GEZGIN portal1 [69] kullanilarak alinmistir. Hesaplama karmasikligini azaltmak icin
portaldan alinan goriintiilerin birer alt O6rneklemi kullanilmistir. Multispektral
goriintiiler li¢ bant (RGB) seklinde 150 x 150 piksel ve pankromatik goriintiiler ise,
ayni bolgeyi goriintiileyen 300 x 300 piksel seklinde tek bant olarak alimuistir.
Buradaki piksel boyutlar1 ¢oziiniirliik oranmmin 2 olmasi nedeniyle bu sekilde
alinmistir. Ciinkii, multispektral goriintiiniin uzamsal ¢oziiniirliigii 15m, pankromatik
goriintiiniin ise, 7.5m.'dir. RASAT alic1 goriintiileri iizerinde yapilan deneyler ii¢
parcadan olusmaktadir. Veri setleri goriintiiledikleri bolgenin 6zelliigine gore 6zenle
secilmistir. Ik goriintii 15.06.2015 tarihinde Mersin bolgesinden alinmis, genis tarla
bolgelerini iceren bir gorlintiidiir. Bu goriintli, her biri homojen pargalardan ve
kenarlar1 keskin gecislerden olusan alanlari icermektedir. Ikinci goriintii ise,
12.01.2014 tarihinde Istanbul'dan alinmistir ve sehir bdlgesini yogun bir sekilde
icerdigi i¢in uzamsal frekans degerleri yliksek olan bir goriintiidiir. Ayrica bu
goriintii iizerinde kiyi-sahil gecisi de gdzlemlenebilmektedir. Ugiincii goriintii ise,
31.08.2015 tarihinde Sinop bolgesinden alinmig, yollar, kara bolgesi ve deniz
yiizeyini igeren bir goriintiidiir. Renkli ve gri seviye multispektral ve pankromatik

gorselleri asagidaki Sekil 1.6, Sekil 1.7 ve Sekil 1.8'de goriilmektedir.
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Sekil 1.6. RASAT Mersin veri seti i¢in RGB ve
PAN goriintiileri [58].

Sekil 1.7. RASAT Istanbul veri seti i¢in RGB ve
PAN goriintiileri [58].

Sekil 1.8. RASAT Sinop veri seti RGB ve PAN
goriintiileri [58].
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Wald protokolii kullanilarak gerceklestirilen deneylerin sonuglart bu bdliimde
sunulmaktadir. Ug tane veri seti kullanilmistir ve deneysel sonuglar gorsel ve
niceliksel olarak sunulmustur. Mersin, Istanbul ve Sinop sehirlerinin farkl
Ozelliklere sahip bolgelerinden {ic tane veri kiimesi i¢in on yedi tane
pankeskinlestirme yaklasimi kullanilmis ve sonug pankeskinlestirme goriintiisti yedi
tane kalite degerlendirme metrigi kullanilarak performans karsilastiriimasi
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo. 1.1., 1.2. ve 1.3.'de sunulmustur. Mersin,
Istanbul ve Sinop illerinden alman goriintiilerden olusan veri setlerinin gorsel

sonugclari ise, Sekil 1.9., Sekil 1.10., ve Sekil 1.11.'da gosterilmistir.

Tablo 1.1. Mersin veri seti i¢in niceliksel pankeskinlestirme sonuglari.

RMSE | CC | SAM | ERGAS | PSNR | SSIM | UIQI
THS 410 | 098 | <001 | 151 | 350 | 097 | 097
PCA 407 | 098 | <001 | 150 | 352 | 098 | 0,97
Gsl 406 | 098 | <001 | 150 | 351 | 097 | 097
GS2 476 | 097 | <001 | 1,76 | 338 | 097 | 0.96
GS3 407 | 098 | <001 | 1,50 | 351 | 097 | 097
HCS 408 | 098 | <001 | 151 | 351 | 097 | 097
HPF 460 | 097 | <001 | 1,70 | 340 | 097 | 0.96

BT 386 | 098 | <001 | 143 | 355 | 098 | 0,98
SFIM 362 | 098 | <001 | 133 | 364 | 098 | 0,08
UNB 402 | 098 | <001 | 149 | 351 | 097 | 097
SSCN 413 | 098 | <001 | 153 | 349 | 097 | 097

ATWT 324 | 0,99 | <001 | 120 | 371 | 0,99 | 0,98
GLP 428 | 098 | <001 | 1,58 | 348 | 097 | 097
MTF-GLP | 2,73 | 099 | <001 | 1,01 | 384 | 099 | 0,99
MTIEI',%LP' 271 | 099 | <001 | 1,00 | 385 | 0,99 | 0,99
Ehlers 491 | 097 | <001 | 181 | 336 | 096 | 0.96
PXS 359 | 098 | <001 | 133 | 362 | 098 | 0,98
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Tablo 1.1. ve 1.2. yakindan incelendiginde en son ve en yeni olarak kullanilan
tekniklerden olan MTF-GLP-HPM yaklagimmin en 1iyi sonuglart verdigi
gorilmektedir. Bu sonuglar1 yakin olarak MTF-GLP ve ATWT takip etmektedir.
Pankeskinlestirme islemi gergeklestirilirken alict MTF degerlerinin kullanilmasinin,
klasik yaklagimlara gore daha iyi sonu¢ vermesi beklenen bir durumdur [60].
Tablolar dikkatlice incelendiginde ATWT yaklasimi temel GLP yaklagimndan iyi
olmasima ragmen, MTF degerlerinin kullanildigt GLP’den (MTF-GLP) daha kétii

sonug verdigi gorilmektedir.

Tablo 1.2. Istanbul veri seti i¢in niceliksel pankeskinlestirme sonuglari.

RMSE | CC | SAM | ERGAS | PSNR | SSIM | UIQI
IHS 4,10 0,96 | <0,02 2,77 34,5 0,95 | 0,93
PCA 4,06 0,96 | <0,02 2,74 34,5 0,95 | 0,93
GS1 4,08 0,96 | <0,02 2,75 34,5 0,95 | 0,93
GS2 4,57 0,95 | <0,02 3,08 33,5 0,93 | 091
GS3 4,07 0,96 | <0,02 2,75 34,5 0,95 | 0,93
HCS 4,21 0,96 | <0,02 2,84 34,3 0,95 | 0,93
HPF 4,31 0,95 | <0,02 2,91 34,1 0,95 | 0,93
BT 3,89 0,96 | <0,02 2,62 34,9 0,96 | 0,95
SFIM 3,69 0,97 | <0,02 2,50 35,6 0,96 | 0,95
UNB 4,07 0,96 | <0,02 2,74 34,5 0,95 | 0,93
SSCN 4,12 0,96 | <0,02 2,77 34,4 0,95 | 0,93
ATWT 3,41 0,97 | <0,02 2,30 36,1 0,97 | 0,96
GLP 4,48 0,95 | <0,02 3,02 33,7 0,94 | 0,92
MTF-GLP 3,12 0,97 | <0,01 2,10 36,8 0,97 | 0,96
MTF-GLP- 3,10 0,98 | <0,01 2,08 36,8 0,97 | 0,96
HPM
Ehlers 5,02 0,94 | <0,02 3,39 32,7 0,92 | 0,90
PXS 3,74 0,96 | <0,02 2,52 35,3 0,96 | 0,95
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Tablo 1.3. incelendiginde, Tablo 1.1. ve Tablo 1.2. de elde edilen sonuglar ile
paralellik gosterdigi goriilmektedir.

Tablo 1.3. Sinop veri seti i¢in niceliksel pankeskinlestirme sonuglari.

RMSE | CC | SAM | ERGAS | PSNR | SSIM | UIQI
IHS 5,92 0,98 | <0,01 3,18 32,4 0,97 | 0,97
PCA 6,13 0,98 | <0,02 3,29 32,2 0,97 | 0,97
GS1 5,97 0,98 | <0,01 3,20 32,4 0,97 | 0,97
GS2 6,14 0,98 | <0,01 3,29 32,1 0,97 | 0,97
GS3 6,22 0,98 | <0,02 3,33 32,1 0,97 | 0,97
HCS 7,05 0,98 | <0,01 3,77 30,8 0,96 | 0,95
HPF 5,27 0,98 | <0,01 2,82 33,5 0,98 | 0,98
BT 5,67 0,98 | <0,01 3,04 32,8 0,98 | 0,98
SFIM 4,56 0,99 | <0,01 2,44 34,9 0,99 | 0,98
UNB 5,81 0,98 | <0,01 3,11 32,5 0,97 | 0,97
SSCN 6,51 0,97 | <0,01 3,48 31,5 0,97 | 0,96
ATWT 4,37 0,99 | <0,01 2,34 35,3 0,99 | 0,99
GLP 6,09 0,98 | <0,01 3,26 32,2 0,97 | 0,97
MTF-GLP 3,98 0,99 | <0,01 2,14 36,0 0,99 | 0,99
MTF-GLP- 3,91 0,99 | <0,01 2,10 36,2 0,99 | 0,99
HPM
Ehlers 6,77 0,97 | <0,01 3,63 31,3 0,96 | 0,96
PXS 5,02 0,98 | <0,01 2,69 33,9 0,98 | 0,98

Sekil 1.9., Sekil 1.10. ve Sekil 1.11. sekillerindeki gorsel sonuglarin niceliksel
hesaplama sonuclartyla uyumlu oldugu kolaylikla goriilebilmektedir. MTF-GLP-
HPM yaklagimi herhangi bir renk bozulmasi olmadan en keskin pankeskinlestirilmis
gorlintiiyli sunmaktadir. Bu sonucu MTF-GLP, ATWT ve SFIM gorsel sonuglari
takip etmektedir. Klasik yaklasimlar arasindan alici 6zelliklerini kullanmayan CS

kategorisinde olanlar daha ¢ok blur ve biraz renk bozulmasina neden olmus sonuglar
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vermektedir. Sekil 1.9.'deki tarla kenarlarinda uzamsal bozulma olan blur gériintii ve

biraz olan renk bozulmasi kolaylikla goriilebilmektedir.

HS PCA GS1 GS2

GS-LS HCS HPF BT

SFIM UNB SSCN ATWT

GLP MTE-GLP MTE-GLP-HPM Ehlers

PXS

Sekil 1.9. RASAT Mersin veri seti i¢in pankeskinlestirme gorsel sonuglart.
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Sekil 1.10.'da ise, ana yol ve binalar bulunmaktadir. Sekil 1.11.'de deniz-kiy1 sinir1 ve
kiigiik yapilar vardir. S0z edilen etkiler Ehlers, GLP ve GS2 yaklasimlarinin gorsel

sonuglarinda da goriilmektedir.

IHS PCA G5l G52

GS3 HCS

Iil

SFIM UNB SS5CN ATWT

MTF-GLP MTF-GLP-HPM Ehlers

PXS

Sekil 1.10. RASAT Istanbul veri seti igin pankeskinlestirme gérsel sonuglar.
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IHS PCA GS1 G52

SFIM UNB SSCN ATWT

GLP MTF-GLP MTF-GLP-HPM Ehlers

PX5

Sekil 1.11. RASAT Sinop veri seti i¢in pankeskinlestirme goérsel sonuglart.

Belirtilmesi gereken bir diger 6nemli nokta ise, Mersin goriintiilerinin Sinop
gorlntiilerinden daha iyi sonu¢ vermesidir. Bu durum beklenen bir durumdur.

Ciinkii, Sinop goriintiisiinde yiiksek frekans bilesenlerinin varligi bu goriintliyii
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Mersin goriintiisii ile karsilagtirildiginda c¢alisilmasi daha zor bir veri yapmaktadir.
Amro [ [8], HPF ve HCS yaklasimlarinin diger kullanilan yaklagimlarla
karsilastirildiginda en iyi pankeskinlestirme performansini verdigini kanitlamistir. Bu
durum bu tezde yapilan ¢alismalarla uyum igindedir. Agikgdz S. vd. [70], PCA
yaklasiminin niceliksel olarak en 1iyi sonucu verdigini belirtmislerdir. BT
yaklasiminin RASAT uydu goriintiileri i¢in en iyi gorsel sonuglar1 verdigini
gostermiglerdir. Fakat, bizim deneyimizde niceliksel ve kalite bakiminda BT
yaklasimi IHS ve PCA yaklasimina goére daha iyi pankeskinlestirme sonucu
vermektedir. Vivone G. vd. [49], en son kullanilan pankeskinlestirme yaklagimlarini
IKONOS-2 ve WorldView-2 uydu goriintiileri iizerine uygulamis, ve MTF-GLP-
HPM yaklagiminin bizim g¢alismamizda da oldugu gibi en iyi sonucu verdigini

gostermislerdir.

Bu deneyin amaci, giiniimiize kadar en ¢ok kullanilan pankeskinlestirme
yaklasimlarindan 17 tanesinin RASAT uydu goriintiileri {izerinde uygulamak ve
performans karsilastirmasini gerceklemektir. Literatiirle uyumlu olarak kullanilan
Wald’s protokolii deneyler i¢in kullanilmistir. Farkli 6zelliklere sahip olan
bolgelerden alinan goriintiiler lizerinde gerceklestirilen deneylerin sonuglar: tablo ve
sekil bi¢iminde sunulmustur. CS, MRA, hibrid ya da varyasyonel olan biitiin
kategorilerde  alinan  pankeskinlestirme yaklagimlarindan ~MTF-GLP-HPM
yaklasimmin niceliksel ve kalite analizi bakimindan en iyi sonucu verdigi
gosterilmistir. Pankeskinlestirmede alict MTF degerlerinin kullanilmasi dikkate
deger bir performans artisina neden olmaktadir. Ayrica MRA'ya dayal
pankeskinlestirme yaklasimlariin CS ya da diger yaklasimlara gore daha biiyiik bir
performans sagladigi gozlemlenmistir. P+XS varyasyonel yaklasimmin SFIM ile
performans bakimindan yaristigi, Ehlers yaklasgiminin ise diger bir ¢ok metodu

gectigi gozlemlenmistir.

1.3.2. GOKTURK-2 aha goriintiileri iizerinde pankeskinlestirme yaklagimlar

ve deneysel sonuclar

Tezin bu bélimiinde, GOKTURK-2 alic1 goriintiileri {izerinde detayli bir
pankeskinlestirme c¢alismas1 sunulmaktadir. GOKTURK-2, BILSAT ve RASAT

aliclarindan sonra, Tiirkiye Cumhuriyeti'nin {i¢lincli uzaktan algilama uydusudur.
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Tiirk Hava Kuvvetleri, TUBITAK UZAY ve Tiirk Havacilik ve Uzay Sanayii A.S.
tarafindan tilkemizde tasarlanip iiretilen 2.5 metre pankromatik ve 5 metre dort bantl
(R,G,B,NIR) multispektral uzamsal ¢dziiniirliigiine sahip olan GOKTURK-2 alicist,
Aralik 2012 tarihinde yoriingeye firlatilmistir. GOKTURK-2 alicisindan alinan ilk
goriintii Istanbul'dan, 26.02.2015 tarihinde alinan 512 x 512 piksel biiyiikliigiinde bir
goriintliidiir. Pankromatik ve RGB (multispektral'in ilk {i¢ bandi) veri setinin
gorselleri Sekil 1.12.'de gosterilmektedir. Bu goriintii sehir ve kirsal bolgenin karisik
ozelliklerini yiiksek frekans bilesenleriyle icermektedir. Ikinci veri seti, Istanbul -
Biiyiikada'dan yine ayni tarihte alinan (26.02.2015), 300 x 300 piksel biiytikliigiinde
bir goriintlidiir pankromatik ve RGB (multispektral'in ilk ii¢ band1) goriintiileri Sekil
1.13. 'de gosterilmektedir. Bu goriintii farkl tiir dirtinler ve bir kiiglik kasabayla bir
ciftlik alanim icermektedir. Ugiincii veri seti ise, Alanya Tepebasi'ndan 12.11.2014
tarithinde 300 x 300 piksel biiyiikliigiinde alinmig bir goriintiidiir ve pankromatik ile
RGB (multispektral'in ilk {i¢ band1) goriintiileri Sekil 1.14.'de gosterilmektedir.

a) b)

Sekil 1.12. a) MS veri seti b) PAN veri seti
[stanbul, GOKTURK-2.

a) b)

Sekil 1.13. a) MS veri seti b) PAN veri seti
Biiyiikada, GOKTURK-2.
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a) b)

Sekil 1.14. a) MS veri seti b) PAN veri seti
Alanya Tepebasi, GOKTURK-2.

Bu goriintii sehir ve daglik alan bdlgelerini icermektedir. Veri seti goriintiileri

tizerinde herhangi bir renk dogrulama ya da diizenleme yapilmamustir.

Tezin bu kisminda, GOKTURK-2 uydu goriintiileri igin standart ve giincel
pankeskinlestirme yaklagimlarinin  detayli bir performans karsilastirmasi

sunulmustur.

Deneysel calismalar igin GOKTURK-2'den alinan multispektral ve pankromatik
gorlntiilerin uzamsal olarak ¢oziiniirliigii diisiiriilmiistiir. Bunun i¢in Gaussian algak
geciren slizgeg kullanilmistir. Bu siizgegten gegirilen goriintiiler tizerinde daha sonra
ornek seyreltme islemi pankromatik ve multispektral goriintiilerin ¢oziiniirlik

oranlarina gore gergeklestirilmistir. GOKTURK-2 i¢in bu oran 2'dir.

Pankeskinlestirme yaklasimlarinin gerceklenebilmesi i¢in multispektral goriintii,
pankromatik gOriintiiniin  ¢Oziiniirliigiine st orneklenmelidir. Bunun igin
sentezlenmis multispektral goriintii, sentezlenmis pankromatik goriintliniin boyutuna
interp23tap [60] siizgeci kulanilarak getirilmistir. Sentezlenmis multispektral ve
pankromatik goriintiileri {izerinde, bu bdliimiin basinda anlatilan pankeskinlestirme
yaklasimlart uygulanmis ve pankeskinlestirilmis multispektral goriintii orijinal

multispektral goriintii ile bir ¢ok performans metrigi kullanilarak karsilastirilmistir.

Ucg tane veri seti igin niceliksel sonuglar Tablo 1.4., 1.5. ve 1.6°da, gbrsel sonuclar
ise, Sekil 1.15, Sekil 1.16. ve Sekil 1.17.’de sunulmaktadir. Tablo 1.4. yakindan
incelendiginde MRA pankeskinlestirme yaklagimlarinin bu veri setleri i¢in daha iyi

sonuglar verdigi goriilmektedir. En iyi performansi1 SFIM yaklagimi vermektedir.
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Bunu ATWT takip etmektedir. En koti pankeskinlestirme performansint CS
tekniklerinden olan HCS, PCA ve BT yaklasimlar1 vermektedir. CS kategorisinden

olan PRACS yaklasimi, en iyi performansi vermektedir.

Tablo 1.4. Istanbul veri seti icin pankeskinlestirme sonuclari, GOKTURK-2.

RMSE CC SAM | ERGAS | PSNR SSIM | UIQI
IHS 5,12 0,96 1,98 4,65 32,18 0,94 0,93
BT 5,16 0,96 1,90 4,63 32,19 0,94 0,93
PCA 5,25 0,96 2,00 4,75 32,08 0,94 0,93
GS1 5,14 0,96 1,98 4,65 32,26 0,94 0,93
GS2 4,60 0,97 1,88 4,16 33,08 0,95 0,94
GS-LS 4,53 0,97 1,90 4,10 33,34 0,95 0,95
HCS 5,35 0,95 1,90 4,79 31,83 0,93 0,92
HPF 4,74 0,96 1,89 4,29 32,77 0,95 0,94
UNB 4,79 0,96 1,90 4,29 32,88 0,95 0,95
PRACS 4,15 0,97 1,84 3,75 34,24 0,96 0,96
SFIM 3,65 0,98 1,90 3,29 35,87 0,97 0,97
AWLP 4,01 0,97 1,95 3,56 34,83 0,97 0,97
ATWT 3,91 0,98 1,83 3,52 35,08 0,97 0,97
GLP 4,53 0,97 1,91 4,11 33,33 0,95 0,95
PXS 5,03 0,96 1,90 4,55 32,18 0,94 0,93

Tablo 1.5. daha iddiali bir veri setinin sonuglarini igermektedir. Bu goriintii i¢in
kullanilan yaklagimlarin performansinin distiigii goriilmektedir. Yine en koti
peformanst HCS ve PCA yaklagimlarinin verdigi goriilmektedir. Bu durumu GS1
takip etmektedir. CS kategorisinde en giiglii yaklasim, PRACS'tir ve MRA'ya dayali
olan SFIM metodunu biraz ge¢mektedir. SFIM yaklasiminin PRACS metodunu
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ERGAS metrigi kullanildignda ge¢mesine ragmen, her iki yaklasim ATWT
yaklasimint PSNR metrigine gore gegmektedir.

Tablo 1.5. Biiyiikada veri seti i¢in pankeskinlestirme sonuglar;, GOKTURK-2.

RMSE CC SAM | ERGAS | PSNR SSIM | UIQI

IHS 9,63 0,96 3,74 9,01 27,58 0,90 0,89
BT 10,42 0,95 2,41 8,65 27,49 0,88 0,87
PCA 14,30 0,91 6,77 13,23 26,97 0,89 0,88
GS1 10,85 0,95 5,20 10,10 28,81 0,92 0,92
GS2 6,69 0,98 2,36 6,33 31,72 0,96 0,95
GS-LS 6,63 0,98 2,53 6,24 32,20 0,96 0,96
HCS 10,32 0,96 2,41 8,64 27,54 0,86 0,85
HPF 6,84 0,98 2,36 6,49 31,72 0,96 0,96
UNB 8,62 0,97 2,41 7,24 29,08 0,93 0,92
PRACS 6,32 0,98 2,33 5,93 32,62 0,97 0,97
SFIM 6,36 0,98 2,41 5,52 32,36 0,96 0,96
AWLP 7,45 0,98 2,60 6,77 32,55 0,97 0,97
ATWT 7,17 0,98 2,66 6,59 32,97 0,97 0,97
GLP 7,52 0,98 2,44 7,01 30,00 0,94 0,93
PXS 7,39 0,98 2,41 7,04 30,71 0,95 0,94

Alanya veri seti i¢in, Tablo 1.6.'daki sonuglar, Biiylikada veri setinin sonuglari ile

biiyiik benzerlik gostermektedir.

PRACS, RMSE, CC ve SAM metrigi ile ATWT yaklagiminin PSNR metrigi disinda
en 1yl performansi veren yaklasimdir. Biitiin veri setleri i¢in varyasyonel olan P+XS

yaklasimi orta bir performansa sahiptir.
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Tablo 1.6. Alanya Tepebasi veri seti igin pankeskinlestirme sonuglari, GOKTURK-2.

RMSE CC SAM | ERGAS | PSNR SSIM | UIQI
IHS 9,32 0,95 4,15 8,88 29,01 0,87 0,86
BT 10,11 0,94 3,23 8,16 29,19 0,87 0,85
PCA 14,68 0,86 6,96 11,28 28,21 0,81 0,79
GS1 9,96 0,94 4,63 8,66 29,78 0,88 0,87
GS2 6,73 0,97 3,15 6,05 32,71 0,94 0,93
GS-LS 6,31 0,98 3,11 5,60 33,43 0,95 0,94
HCS 11,30 0,92 3,23 9,18 28,11 0,82 0,80
HPF 6,73 0,97 3,15 6,08 32,74 0,94 0,93
UNB 8,46 0,96 3,23 6,78 30,81 0,92 0,91
PRACS 6,09 0,98 3,05 5,23 34,06 0,96 0,95
SFIM 6,19 0,98 3,23 4,82 34,10 0,96 0,95
AWLP 7,41 0,97 3,62 5,58 33,97 0,96 0,95
ATWT 6,37 0,98 3,16 5,04 34,79 0,97 0,96
GLP 6,96 0,97 3,18 6,39 31,88 0,93 0,92
PXS 8,57 0,96 4,02 6,38 32,33 0,94 0,93

Sekil 1.15., 1.16. ve 1.17.’daki gorsel sonuglar hemen hemen biitiin yaklagimlarda
benzer Ozellikler gostermektedir. PRACS, SFIM, ATWT ve AWLP yaklasimlari
daha net ve keskin sonuglar vermektedir. Fakat, IHS, BT, PCA, GS1 ve HCS

metodlar1 daha blur veya biraz renk bozulmasi olan sonuglar vermektedir.

Genel olarak, CS kategorisindeki PRACS yaklasimi ve MRA kategorisindeki SFIM
metodu kullanilan GOKTURK-2 uydu gériintiileri iizerinde en iyi pankeskinlestirme
performansin1 sunmaktadir. Bu durumu MRA'ya dayali ATWT takip etmektedir. En
kotii performanst PCA, BT ve HCS yaklagimlart vermektedir. Clinkii, bu yaklagimlar
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basittir ve kolay gergeklenebilmektedir. Elde edilen bu sonuglar goriintiilerin temin
edildigi alictya baghdir. Diger alicilarda, bu sonuglar multispektral bantlarin spektral
aralig1 ve bant sayis1 gibi 6zelliklerin de degisebilmesinden dolay1 farkli sonuglar
elde edilebilecektir. Ayrica pankromatik ve multispektral goriintiilerin spektral
bantlarinin st iiste gelmesi de pankeskinlestirmeyi direk olarak etkileyen en 6nemli

faktorlerdendir.

GS2

GS-LS HCS HPF

PRACS SFIM AWLP

ATWT PXS

PCA GS1

Sekil 1.15. Istanbul veri seti i¢in pankeskinlestirme gorsel sonuglar;, GOKTURK-2.
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Diger ilging bir nokta ise, bazi CS'ye dayali yaklasimlar birkag MRA'ya dayali
yaklasimi iki tane kullanilan veri seti i¢in performans bakimindan asmistir.
GOKTURK-2 uydu goriintiileri Landsat gibi daha ¢ok bant sayisina sahip olmadig

i¢cin bdyle bir sonucun elde edildigini diisiinmekteyiz.

[HS BT PCA GS1

PRACS SFIM AWLP

GLP PXS

Sekil 1.16. Biiyiikada veri seti igin pankeskinlestirme gorsel sonuglar, GOKTURK-2

ATWT
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GS2 GS-LS HCS HPF

PRACS SFIM AWLP

ATWT PXS

Sekil 1.17. Alanya-Tepebast veri seti i¢in pankeskinlestirme gorsel sonuclari,
GOKTURK-2.

1.3.3. GOKTURK-2 goriintiileri icin MTF ve SRF degerlerini iceren

pankeskinlestirme yaklasimlarinin basarim analizi ve deneysel sonug¢lar

Bu béliimde, Hava Kuvvetleri Komutanligi, Kesif Uydu Tabur Komutanligi’ndan
temin edilen GOKTURK-2 alicisinin MTF ve SRF degerleri, bu degerlerin igerildigi
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pankeskinlestirme yaklagimlarinin gergeklenmesi amaciyla kullanilmigtir. Bu
nedenle literatiirde ilk defa GOKTURK-2 uydusunun MTF ve SRF degerleri
kullanilmistir. Bu sayede GOKTURK-2 alicis1 goriintiilerinden sentetik multispektral
ve pankromatik goriintiiler gercekei bir sekilde elde edilmis ve pankeskinlestirme
yontemleri ile elde edilen kaynastirma sonuglari orijinal goriintiiler ile tutarl sekilde

karsilastirilmistir.

Birden ¢ok GOKTURK-2 verisi iizerinde c¢ikarilan sayisal ve gorsel sonuglar
sonucunda, giincel ¢ok-¢oziiniirliiklii analiz yontemlerinin standart bilesen degisimi
yontemlerine gore daha yiliksek basari sagladigi ve alici hakkinda o6nsel bilgileri
kullanan en yeni yontemlerin beklendigi lizere en iyi pankeskinlestirme basarimlarini

verdigi gosterilmistir.

Bu calismada, GOKTURK-2 alicismin MTF ve SRF degerleri, sentetik veri
olusturma adimimda ve bu bilgilere Onsel bilgi olarak ihtiya¢ duyan
pankeskinlestirme yontemlerinin ger¢eklenmesinde kullanilmistir. Bu anlamda, tezin
bu boliimiinde gerceklestirilen bu calisma literatiitrde GOKTURK-2 gériintiileri
tizerinde pankeskinlestirme icin MTF ve SRF degerlerini de hesaba katan ilk ¢alisma
oldugu gibi, ayn1 zamanda en ¢ok sayida ve en giincel yontemleri kullanan inceleme

caligmasidir.

Gergek veriden sentetik veri sentezlenmesinde bu bilgilerin kullanilmasi, stireci
gergekei bir analize doniistiiriirken, bu onsel bilgileri hesaba katan yontemlere de bir
ayricalik ve avantaj tanimaktadir. Ayrica uygun olan her yontemde pankromatik
goriintii  ile multispektral — goriintli  arasinda  histogram  esitleme islemi

gerceklestirilmistir. Histogram esitlemenin avantajlar1 [71]’de incelenmistir.

GOKTURK-2 uydu goriintiileri iizerinde yapilan bu c¢alismada her biri farkl
ozelliklere sahip ii¢ goriintii kullanilmistir. Birinci goriintii Istanbul sehrinden aliman
500 x 500 piksel boyutunda, binalar ve ormanlik alani igeren bir gériintiidiir. Ikinci
gdriintii yine Istanbul sehrinden alinan 500 x 500 piksel boyutunda, binalar ve yollar
iceren bir goriintiidiir. Ugiincii goriintii ise, Kumluca Yenikoy'den alinan 200 x 200
piksel boyutunda olan daha ¢ok tarla sinirlarini igeren bir goriintiidiir. Sekil 1.18.'de,
kullanilan GOKTURK-2 gériintiilerinin orijinal RGB ve pankromatik gorselleri

goriilmektedir.
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d) e) f)

Sekil 1.18. GOKTURK-2 uydu verisi gorselleri a) Istanbul-1 RGB, b) Istanbul-2
RGB, ¢) Kumluca Yenikdy RGB d) Istanbul-1 PAN e) istanbul-2 PAN f) Kumluca
Yenikdy PAN.

Pankeskinlestirme yaklagimlarinin basarim analizi yapilirken Wald Protokolii
izlenmistir. Bu protokol kapsaminda, orijinal multispektral ve pankromatik
goriintiileri GOKTURK-2 MTF degerleri kullanilarak alcak geciren Gauss
stizgeclerinden gegirilmistir. Daha sonra multispektral goriintii iizerinde Ornek

seyreltme ve interp23tap filtresi [60] ile iist 0rneklem gergeklestirilmistir.

Coziintrliigii.  indirgenmis  multispektral ~ ve  pankromatik  goriintiileri
pankeskinlestirme  yaklasimlarmma  girdi  olarak  verilip, elde edilen
pankeskinlestirilmis goriintiiler orijinal multispektral goriintli ile karsilagtirilmistir.
Sayisal sonuglar RMSE, CC, SAM, ERGAS, PSNR ve UIQI kullanilarak

Olgiilmiistiir.

Deney sonuglarmin ifade edildigi Istanbul-1 verisi i¢in Tablo 1.7.'de CS
yaklagimlarindan GS2-GLP yaklasiminin, MRA yaklasimlarindan ise, MTF-GLP-
HPM ve MTF-GLP yaklasimlarinin en iyi sayisal sonuglart verdigi goriilmektedir.
Bu yaklasimlari, AWLP ve ATWT yaklagimlari hem CC hem de UIQI metrikleri goz

Oniinealindiginda performans bakimindan takip etmektedir.
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Tablo 1.7. GOKTURK-2 Istanbul-1 verisi icin niceliksel sonuclar.

RMSE | CC | SAM | ERGAS | PSNR | SSIM | UIQI
THS 0,02 | 095 | 227 5,22 31,22 | 1,00 | 091

BT 0,02 | 095 | 2,24 523 31,22 | 1,00 | 091

PCA 0,02 | 095 | 2,28 5,28 31,16 | 1,00 | 0,90

GS 0,02 | 095 | 227 5.23 3124 | 1,00 | 091

GSA 0,02 | 096 | 2,17 483 31,76 | 1,00 | 0,94
GS2-GLP 0,02 | 097 | 212 3,79 | 34,50 | 1,00 | 0,96
HPF 0,02 | 095 | 2,22 5,15 31,22 | 1,00 | 091

UNB 0,02 | 0,96 | 2,24 464 | 3238 | 1,00 | 0,93
PRACS 0,02 | 0,96 | 2,18 476 | 31,97 | 1,00 | 092
BDSD 0,02 | 0,96 | 2,07 440 | 32,77 | 1,00 | 0094
SFIM 0,02 | 0,97 | 2,24 419 | 3355 | 1,00 | 095
AWLP 0,02 | 0,97 | 2.25 3,91 3407 | 1,00 | 0,96
ATWT 0,02 | 0,97 | 2,11 3,85 3421 | 1,00 | 096
GLP 0,02 | 095 | 2,22 5,02 31,51 | 1,00 | 091
MTF-GLP 0,02 | 0,97 | 2,11 384 | 3424 | 1,00 | 096
MTF-GLP-HPM | 0,02 | 0,97 | 2,14 3,83 3432 | 1,00 | 096
SSCN 0,02 | 0,97 | 2,24 479 | 31,93 | 1,00 | 0,92
GFPCA 0,02 | 0,94 | 2,69 550 | 30,91 | 1,00 | 0,89
PXS 0,02 | 0,94 | 224 540 | 30,74 | 1,00 | 0,90

Tablo 1.8’deki Istanbul-2 verisi igin elde edilen sonuglara bakildiginda, SFIM
yaklasimmin  MRA tabanli yaklagimlardan en 1iyi performans:t sagladigi

gorilmektedir. Bunu takiben MTF-GLP-HPM ve MTF-GLP yaklagimlar1 iyi
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pankeskinlestirme sonucu ile izlemektedir. Tablo 1.9°da Kumluca Yenikdy verisi

icin GS2-GLP'in tiim yontemler arasinda en iyi sonucu verdigi goriilmektedir.

Tablo 1.8. GOKTURK-2 Istanbul-2 verisi i¢in niceliksel sonuglar.

RMSE | CC | SAM | ERGAS | PSNR | SSIM | UIQI
IHS 0,03 | 092 | 3,34 7,48 31,20 | 1,00 | 0,84

BT 0,03 | 0,92 | 3,09 7,33 31,52 | 1,00 | 0,84

PCA 0,04 | 0,87 | 4,07 8,91 3021 | 1,00 | 0,78

GS 0,03 | 0,92 | 3,40 739 | 31,56 | 1,00 | 0,85

GSA 0,02 | 0,9 | 337 5,43 3427 | 1,00 | 093
GS2-GLP 0,02 | 0,9 | 3,03 4,61 36,34 | 1,00 | 095
HPF 0,02 | 0,95 | 3,06 6,01 33,38 | 1,00 | 0,90

UNB 0,03 | 0,94 | 3,09 6,42 32,54 | 1,00 | 091
PRACS 0,02 | 095 | 2,97 5,81 33,53 | 1,00 | 0,90
BDSD 0,02 | 0,9 | 2,82 499 | 3509 | 1,00 | 0,94
SFIM 0,02 | 097 | 3,09 445 | 3635 | 1,00 | 0,95
AWLP 0,02 | 0,9 | 3,16 482 3572 | 1,00 | 0,94
ATWT 0,02 | 0,97 | 2,87 457 | 36,13 | 1,00 | 0095
GLP 0,02 | 095 | 3,05 5,78 33,78 | 1,00 | 0,90
MTF-GLP 0,02 | 0,97 | 2,88 4,55 36,17 | 1,00 | 0,95
MTF-GLP-HPM | 0,02 | 0,97 | 291 456 | 3625 | 1,00 | 0095
SSCN 0,03 | 0,97 | 3,09 6,99 | 31,62 | 1,00 | 0,86
GFPCA 0,03 | 094 | 372 6,55 32,80 | 1,00 | 0,87
PXS 0,03 | 0,94 | 3,09 6,40 | 32,74 | 1,00 | 0,88

Beklendigi tizere, genel olarak MRA yaklagimlar1 CS yaklagimlarina {istiin gelmekle
beraber, BDSD ve GS2-GLP gibi giincel CS yaklasimlar1 daha eski CS
yaklasimlarindan iyi basarim verebilmektedir. Ancak her durumda, alict Onsel
bilgilerini kullanan pankeskinlestirme yaklagimlar1 diger yontemlere gore net bir

tistiinliik saglamaktadir. Bu durum, pankeskinlestirme yaklasimi kullanilmast

42



amaglanan alic1 i¢in, ilgili alicinin MTF ve SRF degerlerini kullanan, GS2-GLP veya
MTF-GLP-HPM gibi yaklagimlarin geleneksel yaklagimlara gore yiiksek basarim

saglayacagini dogrulamaktadir.

Tablo 1.9. GOKTURK-2 Kumluca Yenikdy verisi i¢in niceliksel sonuglar.

RMSE | CC | SAM | ERGAS | PSNR | SSIM | UIQI

THS 0,02 | 0,98 | 248 6,17 30,53 | 1,00 | 0,89
BT 0,02 | 0,97 | 2,00 5,50 30,79 | 1,00 | 0,87
PCA 0,02 | 0,98 | 3,18 5,31 31,80 | 1,00 | 0,92
GS 0,02 | 0,98 | 2,57 6,44 30,40 | 1,00 | 0,89
GSA 0,00 | 099 | 1,97 3,81 3456 | 1,00 | 0,96
GS2-GLP 0,01 | 0,99 | 1,65 3,07 36,30 | 1,00 | 0,97
HPF 0,00 | 099 | 1,92 3,83 3443 | 1,00 | 0,95
UNB 0,04 | 0,94 | 2,06 7,59 28,07 | 1,00 | 0,83
PRACS 0,02 | 099 | 1,97 3,90 33,98 | 1,00 | 0,95
BDSD 0,01 | 0,99 | 181 3,61 3500 | 1,00 | 0,96
SFIM 0,01 | 0,99 | 2,00 3,52 3557 | 1,00 | 0,96
AWLP 0,02 | 0,99 | 2,18 3,74 3498 | 1,00 | 0,96
ATWT 0,01 | 099 | 19 3,33 3570 | 1,00 | 0,96
GLP 0,01 | 0,99 | 195 3,93 3423 | 1,00 | 0,95
MTF-GLP 0,01 | 099 | 195 3,28 3582 | 1,00 | 0,96
MTF-GLP-HPM | 0,01 | 0,99 | 1,94 3,29 3584 | 1,00 | 0,96
SSCN 0,02 | 0,99 | 2,00 4,95 31,70 | 1,00 | 0,90
GFPCA 0,02 | 0,99 | 222 431 3340 | 1,00 | 0,94
PXS 0,02 | 0,99 | 2,00 435 3347 | 1,00 | 0,94

Istanbul verilerinin birer alt-kiimeleri icin gorsel sonuglar Sekil 1.19 ve 1.20°de
paylasilmistir. Gorsel sonuglarin da sayisal sonuglar ile paralellik tasidigi
goriilmektedir. Kumluca Yenikdy verisi icin gorsel sonuglar diger Istanbul

verilerinin gorsel sonuglarinin yorumlartyla uyumlu oldugu i¢in teze eklenmemistir.
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r) s)

P)

Sekil 1.19. GOKTURK-2 Istanbul-1 verisi pankeskinlestirme gorsel sonuglar1 a)
THS, b) BT, ¢) PCA, d) GS, ¢) GSA, f) HPF, g) UNB, h) PRACS, i) GS2-GLP, j)
BDSD, k) ATWT, I) AWLP, m) SSCN. n) GLP, 0) MTF-GLP, p) MTF-GLP-HPM,
r) GFPCA, s) PXS.
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Sekil 1.20. GOKTURK-2 Istanbul-2 verisi pankeskinlestirme gorsel sonuglar1 a)
THS, b) BT, ¢) PCA, d) GS, ¢) GSA, f) HPF, g) UNB, h) PRACS, i) GS2-GLP, j)
BDSD, k) ATWT, ) AWLP, m) SSCN, n) GLP, 0) MTF-GLP, p) MTF-GLP-HPM,
r) GFPCA, s) PXS.
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Tezin bu boliimde, GOKTURK-2 uydu goriintiileri iizerinde standart ve en giincel
olarak kullanilan pankeskinlestirme yaklasimlarinin kapsamli bir analizi yapilmistir.
Ayrica bu béliimde GOKTURK-2 verilerinin pankeskinlestirme analizi i¢in MTF ve
SRF degerleri ilk defa kullanim bulmustur. Bu sayede gercekei bir analiz yapilarak,
pankeskinlestirme yéntemlerinin gercek GOKTURK-2 verileri iizerinde saglayacagi
basarimin tespit edilmesi miimkiin olmustur. MRA yaklasimlar1 genel olarak CS
yaklasimlarina iistiin gelmekle beraber, alic1 6nsel bilgilerini hesaba katan GS2-GLP,
MTF-GLP ve MTF-GLP-HPM gibi giincel yontemler, daha klasik ve geleneksel

yaklagimlara gore fark edilir bir basarim {istiinliigii saglamaktadir.
1.4. Karisim Giderimi (Unmixing) ile Veri Kaynastirma

Karisim giderimi son elemanlar ve bolluk haritalar1 olmak iizere gozlemlenen
spektrumu pargalara ayiran bir tekniktir ve temel olarak iki adimdan olugmaktadir.
Bunlar; son elemanlarin ¢ikartilmasi ve onlarin bolluk haritalarinin elde edilmesi

asamalaridir. Sekil 1.21.’de karisim giderimi anlatilmaktadir:
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Second-order
scattering

0 ..--Qa——
0.4 Wavelength (um) 23

Sekil 1.21. Spektral karigim giderimi [72].

Son elemanlarin ¢ikartilmasi i¢in konveks geometriye dayali yaklasimlar son eleman
cikartiminda, her bir son eleman i¢in en az bir saf pikselin varligin1 kabul
ettiklerinden dolay1 en yaygin kullanilan yontemlerdendir. Elde edilen veriyi en iyi

sekilde kullanmak i¢in hiperspektral karisim giderimi gerekli bir prosediir haline
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gelmistir. Lineer ve lineer olmayan karsim giderimi yontemleri mevcuttur. Lineer
karisim modeli en ¢ok kullanilan yaklasimdir. Bu tez kapsaminda lineer karigim
modeli yaklasimi kullanilmistir. Karisim giderimi yaklagiminin hiperspektral ve

multispektral veri kaynastirmasinda kullanilmasi fiziksel olarak da anlamlidir.

1.4.1. Lineer karisim modeli - LKM (Linear mixing model - LMM) ile

hiperspektral karisim giderimi

Lineer karistm modelinde son elemanlarin birbirlerinden bagimsiz oldugu ve bir
hiperspektral goriintiiniin son elemanlar ve onlara karsilik gelen bolluk haritalarindan

meydana geldigi kabul edilmektedir.
X= WH+E (1.11)

Burada W son elemanlari, H son elemanlara karsilik gelen bolluk oranlarini ve E
giiriiltiiyii ifade etmektedir. Lineer karisim modelinde dikkat edilmesi gereken iki
onemli kisitlama vardir:

eSon elemanlarin bolluklarinin pozitif olma kisit1 (abundance nonnegativity
constrained-ANC)

e Son elemanlarin bir pikseldeki oranlarinin toplaminin bir olmas1 kisiti (abundance

sum-to-one constrained-ASC),

ANC:  H>0, i=1,...,P (1.12)

P

ASC: ZHi=1 (1.13)

i=1
Buna gore genel olarak hiperspektral karigim giderimi iki adimdan olugsmaktadir:

1. Son eleman ¢ikarimi ve

2. Karigim halindeki pikselin bolluk oranlarinin belirlenmesi

Son elaman ¢ikarimi i¢in piksel saflik indeksi (Pixel Purity Index - PPI) [73], N-
FINDR [74], kose bileseni analizi (Vertex Component Analysis - VCA) [75], tek
yonlii biiylime algoritmasi (Simplex Growing Algorithm - SGA) [76]...vb. gibi
algoritmalar kullanilmaktadir. Son eleman ¢ikarimindan sonra bu son elemanlarin ne

kadar miktarda oldugunun bulunmasi i¢in ise, Tam Kisith En Kiiciik Kareler
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Yaklasimi (Fully Constrained Least Squares - FCLS) [77] ve bagimsiz bilesen analizi
(Independent Component Analysis - ICA) [78-79] gibi yaklasimlar kullanilmaktadir.

Lineer karisim modeli, verilen hiperspektral goriintiiniin son elemanlariin karsilik
geldigi bolluk oranlar ile agirliklandirilmis bir sekilde ifade edilmesi mantigina
dayanir ve bu model farkli son elemanlarin birbirinden farkli oldugunu kabul
etmektedir. Dolayisiyla lineer karisim modelinde hiperspektral goriintli, son
elemanlarin spektral imzalarindan ve onlarin sifirdan biiyiik esit olan bolluk

miktarlarindan olusmaktadir.
1.4.2. Matris faktorizasyonu (Matrix factorization)

Literatiirde lineer karisim modeli altinda tanimlanmis olan bir ¢ok hiperspektral
karisim giderimi yaklasimi sunulmustur. Bu yaklagimlar arasinda negatif olmayan
matris faktorizasyonu (Non Negative Matrix Faktorization - NMF) yaklasimi yiiksek
derecede karigim halinde bulunan hiperspektral goriintiileri iizerine iyi bir
performansla karigim giderimini gergeklestirdigi i¢in bir ¢ok arastirmaci tarafindan
bliyiik bir ilgi ile calisilmis ve gelistirilmistir. NMF, veriyi iki tane sifirdan farkli
matrise parcaladigindan dolay1, sifirdan farkli olma kisitimi dogal olarak
saglamaktadir. Bir hiperspektral goriintiide saf piksellerin  varhigi  gergekei
olmadigindan istatistik bakis acisinda bir cok yaklagim gelistirilmigtir. Bunlar
arasinda ICA ve NMF en iyi 6zelliklere sahip olanlardandir. Son on yilda NMF,
yiiksek basarima sahip bir karisim giderimi yaklagimi olarak ortaya atilmistir. NMF,
lineer spektral karisim modellerinde sensor ozelliklerini kullanmasit ve kolay
gerceklenebilmesi nedeniyle c¢ok fazla tercih edilmektedir. Beynin bir goriintii
tizerindeki nesneleri algiladigi gibi, NMF temel olarak, bir goriintiiyli parca parga
ifade etme mantigin1 kullanmaktadir. Iteratif algoritmay: kullanarak NMF, verilen
verinin iki tane negatif olmayan matris ifadesini aramaktadir. Fakat, objektif
fonksiyonun konveks olmamasi nedeniyle, ¢ok fazla lokal minimum degerleri elde
edilmektedir. Eger NMF {izerine bir kisitlama getirilmezse, sadece NMF kullanilarak
istenilen sonucun elde edilmesi miimkiin degildir. NMF performansini artirmak i¢in

cesitli kisitlamalar dikkate alinmaktadir.

Genel matris faktdrizasyon problemleri i¢in, tekil deger parcalamasi (Singular Value

Decomposition - SVD) [80], QR decomposition ve LU faktorizasyon gibi geleneksel
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matris hesaplama aracglar1 kullanilabilmektedir. Fakat, bu araglar hiperspektral
karisim giderimine direkt olarak uygulanamaz. Ciinkii, iki tane kisitlama iizerinde
diisiiniilmek zorundadir. Lineer spektral karisim modelinde maliyet fonksiyonunun
hesaplanmasi i¢in Rezidual matrisin Frobenous normunun hesabi en ¢ok

kullanlmaktadir.

NMF yaklasimi X olarak adlandirilan hiperspektral verisini Wy, ve Hy, olmak {izere
negatif olmayan iki tane matrise parcalamaktadir. Lineer spektral karisim modeline

gore, hiperspektral ve multispektral gorlintiiler1 asagidaki sekilde ifade

edilebilmektedir,

X =W, Hyt B, (1.14)
. 1 2

minimum C(W,,, Hh)zz [IX-Wy, Hy || ¢ (1.15)

kisitt altinda W, >0, H;, >0.

Benzer sekilde multispektral goriintii igcin NMF yaklagimi, lineer karisim giderimi

modeline gore asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Y=W, H,+E, (1.16)
. 1 2
minimum C(W,,,, Hm)zz I'Y-Wy, Hpll & (1.17)

kisitt altinda W >0, H,,>0.
1.4.2.1. NMF icin carpimsal iteratif giincelleme algoritmasi

NMF problemlerini ¢ézen en popiiler algoritmalar iteratif olanlaridir. Bunlar
(1.15)'de verilen maliyet fonksiyonunu minimize yapmaktadir. Euclidean Distance

kullanilarak maliyet fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir,

]
CW.H)=5 IX-WH| 2 =Z(Xij-(WH)ij)2 (1.18)

1

Lee and Seung, standart NMF i¢in carpimsal giincelleme kurali olusturmuslardir.

Ayrica bu NMF'nin yakinsamasi ispatlanmistir [81]. Bu ¢arpimsal giincelleme kurali
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geleneksel Gradient Descent Algoritmasi’ndan ¢ikarilmaktadir. Toplayarak
giincelleme kuralina kars1 carpimsal giincelleme kurali Gradient Descent Algoritmasi
kullanilarak agiklanabilir. Maliyet fonksiyonunun W ve H'ye gore tiirevleri alinip

sifira esitlenecek olursa,

OC(WH) _ . .

S XHT+WHH 1.19
W (1.19)

0C(W,H

% — WX +WTWH (1.20)

elde edilmektedir. Geleneksel Gradient Descent Algoritmasi’nin giincelleme kurali

yazilacak olursa,
W« W +ny, * (XH'-WHH") (1.21)
H«H+ny * (W'X -W' WH) (1.22)

elde edilmektedir. Burada Gradient vektoriiniin tersi yoniinde ¢ok az degerde bir
adim atilarak gergek minimum degerini yakalama hedeflenmektedir. Bu nedenle, W
ve H'e gore Gradient'in tersi alinmistir. Burada, atilacak adim uzunlugu asagidaki

gibi tanimlanabilmektedir,
ny = W./(WHH") (1.23)
ny = H./(W'WH) (1.24)

Bu degerler yukaridaki denklemde yerine yazilacak olursa, ¢arpimsal giincelleme

kural1 asagidaki sekilde elde edilmektedir,
W W *(XH")./(WHH") (1.25)
H« H * (W'X)./(W'WH) (1.26)

Carpimsal gilincelleme kurali hizli ve gerceklenmesi kolay oldugundan dolayr maliyet
fonksiyonunu minimize yapmak i¢in etkili bir yoldur. Literatiirde kullanilan NMF
algoritmalar1 temel olarak bu yapi iizerine kurulmustur. Asagidaki Tablo 1.10.’de

NMF nin s6zde kodu verilmistir.
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Tablo 1.10. NMF Algoritmasinin s6zde kodu.
Algoritma 1, (NMF) W ve H matrislerinin hesapla X ~WH

girdiler: m X n matris X>0 ve son eleman sayisi M < min(m,n)

ciktilar: W;j <« negatif olmayan matris

Hj; <« negatif olmayan matris

yakinsama ya da durma sart1 saglanasaya kadar tekrar et:
W« W * (XH")./(WHH")
H«H *(W'X)./(W'WH)

W'nun kolonlarinin toplamini bire esitle

1.4.3. Eslemeli negatif olmayan matris faktorizasyonu (Coupled non-negative

matrix factorization - CNMF)

CNMF yaklasimi [82], diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintii ile yiiksek
uzamsal ¢ozlniirliiklii multispektral goriintiiniin veri kaynastirmasi sonucu yiiksek
uzamsal ¢oziiniirliklii hiperspektral goriintii elde etmek icin gelistirilmis bir
tekniktir. Ozel bir durum olarak HS-PAN goriintiilerinin veri kaynastirmasi icin
uygulanabilmektedir. Burada yiliksek uzamsal ¢oziintirliiklii goriintii tek bir banttan
olusmaktadir. CNMF veri kaynastirmasi1 gergeklestirilecek olan her iki veriye de
karigim giderimi uygulamakta, son elemanlar1 ve bolluk haritalarini elde etmektedir.

Sekil 1.22.de CNMF yaklasimi1 blok sema seklinde gosterilmektedir.

HS data Endmembers .

High spatial
resolution HS data

Relative Spectral
PAN/MS data responsefunction
(SRF)
ey | ——
J 3\

Sekil 1.22. CNMF kavrami [82]
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CNMF yaklasiminda, Sekil 1.22.°de goriildiigii gibi ilk olarak hiperspektral ve
pankromatik/multispektral goriintiileri son elemanlar ve onlara karsilik gelen bolluk
haritalarina ayrilmaktadir. Daha sonra, pankromatik/multispektral goriintiiniin bolluk
haritalar1 hiperspektral goriintiiniin karisim giderimine girdi olarak verilmekte,
gerceklestirilen hiperspektral karisim gideriminin ¢iktisi olan son elemanlar,
pankromatik/multispektral goriintiiniin karisim analizi i¢in girdi olarak verilmektedir.
Bu durum, iteratif olarak belli bir iterasyon sayisi ya da belli bir esik degeri

yakalanana kadar devam etmektedir.

CNMF, hiperspektral ve multispektral veri setleri tizerinde NMF kullanarak karigim
giderimi uygulamaktadir. CNMF algoritmasinda, lineer spektral karisim modeline
dayanarak hem hiperspektral hem de multispektral goriintiileri, son elemanlar ve
onlara karsilik gelen bolluk haritalarina ayrilmaktadir. Alict gézlem modellerinden
SRF, CNMF algoritmasinin baslatma asamasinda kullanilmaktadir. CNMF basit bir
giincelleme yapisina sahip oldugu icin ger¢eklenmesi kolay bir algoritmadir. Yapilan
caligmalarda, CNMF nin yiiksek c¢oziiniirliikklii hiperspektral veriyi elde etmesiyle

siniflandirma ve tespit i¢cin olduk¢a dnemli bir katki sagladigi kanitlanmastir [83].

Hiperspektral ve multispektral veri kaynastirmasinin amaci, yliksek uzamsal ve
spektral ¢oziiniirliiklii veriyi Z € RM*Lm, gozlemlenen diisiik uzamsal ¢oziintirliiklii
hiperspektral verisi X € RM*h ye yiikksek uzamsal c¢oziiniirliiklii multispektral
verisini Y € R**Im kullanarak tahminlemektir. Burada L, veL, toplam piksel
sayisini, A, ve A, ise, hiperspektral ve multispektral alicilarinin spektral bantlarim
ifade etmektedir. Alict Go6zlem Modelleri; Diisiik uzamsal c¢oziiniirlikli
hiperspektral verisi multispektral goriintiiniin  ¢oziiniirliigiine dustrildigi ve
multispektral goriintii, yliksek uzamsal ¢oziiniirliiklii hiperspektral verinin formunda
spektral olarak bozuldugunda hiperspektral ve multispektral goriintiileri agagidaki

gibi modellenebilmektedir,
X =ZS +E, (1.27)
Y =RZ +E, (1.28)

Burada S € R yzamsal yayllim doniisiim matrisi (Spatial Spread Transform

Matrix), R € RAm**h spektral yanit doniisiim matrisi (Spectral Response Transform
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Matrix) olarak tanimlanmaktadir. E; ve E, rezidual degerleridir. Lineer spektral
karisim modelinin, fiziksel olarak etkin ve matematiksel olarak basit yapisindan
dolayr karisgim giderimi yaklagimlar1 arasinda en ¢ok kullanilan modellerden biri
oldugu, yukarida belirtilmistir. LKM, herbir pikselin birka¢ tane son elemanin lineer
karigimina gore ifade edilebiliyor oldugunu kabul etmektedir. Kaynastirilmig goriintii
Z, hiperspektral goriintiiniin son elemani ve multispektral goriintliniin ise, bolluk

oranlarinin lineer kombinasyonu seklinde asagidaki gibi ifade edilebilmektedir,

Z=W,H,+N (1.29)

RD xL,

Burada W € RM*P spektral imza matrisini ve H € m bolluk oranlarini, D son

eleman sayisini ve N€ RM*Im jse, residual degerlerini ifade etmektedir;
X ~Wy Hy, (1.30)
Y~W,H, (1.31)

Yaklasik olarak alinarak ve Denklem (1.29)’u Denklem (1.27) ve Denklem (1.28)’de

yerine yazacak olursak;

H, ~H,S (1.32)
W, ~R W, (1.33)
On kisitlama kurallar1 elde edilmektedir.

CNMF, kaynagtirtlmis Z goriintiisiinii  sentezlemek icin sirasiyla, X ve Y
goriintiilerine NMF yaklasimini uygulamakta ve daha sonra Denklem (1.32) ve
Denklem (1.33) kisitlar1 altinda kisith optimizasyon problemini iteratif olarak
cozmektedir. CNMF, kisithh optimizasyon problemi altinda sirasiyla Wy ve Hp,
degerlerini tahminlemek i¢in X ve Y goriintiilerine karigim giderimi uygulamaktadir.

CNMF i¢in giincelleme kural1 asagidaki gibi ifade edilebilmektedir,
Wy, Wy, * (XHy)./(W,HyHY) (1.34)

H, < Hy * (WpX)./(WE W, H,) (1.35)
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W Wy ¥ (YHR)/(WoHp H) (1.36)
Hp < Hy ¥ (WhY)/(WhWoH) (1.37)
CNMF algoritmasinin 6zetlenmis sekli asagidaki s6zde kodda ifade edilebilmektedir:

Tablo 1.11. CNMF Algoritmasi’nin s6zde kodu [82].

Algoritma 2. HS ve MS gériintiilerinin veri kaynastirmasi icin CNMF karisim

giderimi

girdiler: HS verisi X € R**™ ve MS verisi Y € Rm

ciktilar: W eRMP ye HeRPIn

Adim 1: X i¢in NMF
a) VCA ile W,'1 baslat, Wy, '1 sabir tutarak, Hy,'1 (7.9)'1 kullanarak giincelle
b) Wyve Hy'1 (7.11) ve (7.12)'1 kullanarak optimize et

Adim 2: Y icin NMF
a) Wyt (7.10)'y1 kullanarak baslat, W,'1 sabir tutarak, Hy"1 (7.14)0

kullanarak giincelle
b) W,ve H,'1 (7.13) ve (7.14)'1 kullanarak optimize et
Adim 3: Miiteakip X icin NMF
a) Hy'1 (7.9)'y1 kullanarak baslat, Hy,'1 sabir tutarak, W1 (7.11)'1 kullanarak
giincelle
b) Wy ve Hy'1 (7.11) ve (712)'1 kullanarak optimize et
Adim 4: 2 ve 3 Adimlarini tekrar et

1.4.4. Bayesian veri kaynastirma yaklasim

Bayesian yaklasimi, sonsal dagilimlar aracilifiyla veri kaynastirma islemini
gerceklestirmektedir. Veri kaynastirma problemi kotii konumlanmis oldugu igin
Bayesian metodolojisi uygun onsel dagilimlar tanimlayarak veri kaynastirma
problemini diizenlemeyi amag¢lamaktadir. Bayesian veri kaynastirmasi temel olarak,
ileri bir model (forward model), istatistiksel varsayimlar ve Gaussian oOnsellerini
problem ¢oziimii i¢in kullanmaktadir. Bayesian yaklasimi, uygun onsel dagilim ve
olabilirlik fonksiyonlarini tanimlayarak sonsal dagilimi hesaplamaya dayali bir

yaklasimdir. Elde edilen sonsal dagilimlara gore, Bayesian kestiricileri
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olusturulmaktadir. Gozlemlerin olabilirlikleri  kullanilarak  sonsal dagilimlar
tahminlenmektedir. Farkli Bayes kestiricilerini  tanimlamak  miimkiindiir.
Olabilirlikleri maksimize etmek i¢in hesaplama karmasikligini azalttig1 ve iterasyon
icermedigi i¢in, Sylvester denklemi kullanilabilmektedir. Gozlemler (X, .X,) veri
ciftinden olusmaktadir. Yiksek uzamsal c¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintliniin
diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii uzayda bulunabilecegi varsayilmaktadir. En Kii¢lik
Ortalama Karesel Hata (Mnimum Mean Square Error — MMSE) ve Maksimum
Deney Sonsali (Maximum A Posteriori - MAP) kestiricileri tanimlanabilmektedir.
MMSE Kkestiricisi, sonsal dagilimin ortalama degeri olarak tanimlanmaktadir. MAP

kestiricisi ise, sonsal dagilimin mod degeri olarak tanimlanmaktadir [84].

Genel olarak sonsal dagilimi maksimize etmeye dayali optimizasyon algoritmalari
lokal ekstremum degerine takilma konusunda sikinti ¢ekerler. Fakat, MMSE
kestiricisi, yiiksek hesaplama maliyetine ragmen bu lokal ekstremum probleminin
iistesinden gelebilmektedir. Gaussian ve L;-norm Onselleri, cesitli kestiricileri
olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Temel olarak sonsal dagilimi maksimize yapmak
icin optimizasyon algoritmalar1 tasarlanmaktadir. Bu algoritmalar hesaplama
karmagikligi bakimindan etkindir. Fakat, lokal ekstrem degerlerine takilma
konusunda sikinti yagarlar. Bu durum sonsalin gercek maksimum degerine ulagma

garantisini engellemektedir.

Gozlemlenmis sahnenin sonlu sayida makroskobik materyalden olustugu hipotezi
giivenilirdir. Bayes veri kaynastirmasi sonsal dagilimi kullanarak veri kaynastirma
stirecine sezgisel bir yorumlama getirmektedir. Bayes metadolojisi, uygun Onsel
dagilimlar1 tanimlayarak karisim giderimi problemini regiilarize hale getirmektedir.

Gozlem modeli asagidaki gibi yazilabilmektedir:

Lineer karisim modeli Z=EH olmak {izere;

X,=ZBS+N;, (1.38)
X =RZ+N,, (1.39)

olarak tanimlanmaktadir. Burada Z, yiiksek ¢oziiniirliiklii hedef goriintiiyti, X;, ve X,

spektral ve uzamsal olarak bozulmus hiperspektral ve multispektral goriintiileri
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temsil etmektedir. R, multispektral goriintii alicisinin spektral SRF degeri ve S ise
uniform alt 6rneklem operatoriidiir. Burada giirtiltli matrislerinin (N, Np,) normal

dagilima sahip olduklari kabul edilmektedir ve asagidaki sekilde tanimlanmaktadir,
Nh ~MN mn (OnknaAHaIn) (140)
Nm ~MN mym (OmxmaAMaIm) (1 41)

Matris normal dagiliminin olasihik  yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanmaktadir;

exp{- tr[Z! (X-M) Tz (X-M) |}
Qn)7IZ[2I%, 2

p(XIM,Z,Z )= (1.42)

Bu durumda, birlestirilmis karisim giderimi modeli asagidaki sekli almaktadir.

Istatistiksel dzellikler kullanilarak asagidaki esitlik yazilabilmektedir;
p( Xh|E7H): MN mym (EHBS,AH’Im) (1 43)
p( Xun[E.H)=MN ,, , (REH, A1) (1.44)

X}, ve X, kosullu olarak bagimsizdir. Gozlemlenmis verinin birlesik olabilirlik

fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;
p(XmaXh‘EaH)zp( Xm|EaH) . p( Xh‘EaH) (1 45)

Orneklem yapmak igin sonsal dagilimm negatif logaritmasi alinmaktadir.

Olabilirligin negatif logaritmas1 alindiginda asagidaki esitlik elde edilmektedir;

-log p( X, X4|E,H) =-logp( X,[E,H) -logp( X,[E.H) +C
2

—|-_
o 2

2

+C (1.46)
F

-1

-1
A} (Xy-EHBS) AL (Xy-REH)

g

Buradaki Frobenous normu asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;
[1X]lp= /trace(XTX) (1.47)

56



Son elemanlar icin Onsel bilgi degerleri asagidaki gibidir. Herbir eleman 0 - 1
arasinda olmalidir. 0<E<I1. Bu son elemanlarin kisitim1 E bdolgesinde bir uniform

dagilim olarak ifade edebiliriz;

eger EeE

diger (1.48)

CE,
p(E)= {53
Burada E={R| 0<R<I } ve CE=VO+(H) olarak tanimlanmaktadir. Bolluk oranlari igin
ise, onsel bilgi degerleri asagidaki sekilde tanimlanmaktadir. Bir sahnede bulunan

materyallerin bolluk haritalar1 i¢in ASC ve ANC asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;

a; >0
v j=(1,,....N}
A>0 1, H=1} (1.49)

Buna ek olarak, ANC ve ASC kisit1 H bolgesinde uniform dagilim seklinde ifade
edilebilmektedir;

eger HeH

_ {%n,
p(H)= { 0, diger

H={H|H>0, 1, H=1, },

Ch= oy vol(H)= HEHdH (1.50)

Sonsal (Kisithh Optimizasyon); Yukaridaki belirtilen olabilirlik ve Onselleri
birlestirecek olursak, Bayes teoremine gore, E ve H'nin sonsal dagilimi asagidaki

sekilde tanimlanmaktadir [90];
p( EH X Xn)ocp( X4/E.H) p(Xiy, [E,H) p(E) p(H) (1.51)

Burada o iligkilidir anlamindadir. Dolayisiyla, karisim giderimine dayali veri
kaynastirma problemi E ve Hmin sonsal dagilimimin maksimizasyonu olarak
tanimlanmaktadir. p( E,H |X,,,X},)'nin negatif logaritmasi alinarak (E,H) i¢in MAP

kestiricisi agagidaki minimizasyon problemi ¢oziilerek elde edilmektedir;

minL(EH) st A>0ve I H=l, (1.52)
E.H

0<E<l
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"3
F

-1

11l 24 1
L(E.H)= 5‘ A} (Xy-EHBS) AL (X,-REH) (1.53)

F

Bu formiilasyonda veri kaynastirma problemi genellestirilmis karisim giderimi
problemi olarak goriilmektedir. Bu min L(E,H) problemi E ve H'ye gore konveks
olmasina ragmen bu iki matrisin birlesik durumu i¢in konveks degildir. Bu nedenle,
birden fazla ¢ozlimii vardir. Carpanlarin Alternatif Yon Yaklasimi (Alternating
Direction Method of Multipliers — ADMM) optimizasyon teknigi kullanilmistir.
ADMM, X'in maximum Aposteriori MAP kestiricisini hesaplamaktadir. E sartina
gore H ile ilgili optimizasyon ADMM algoritmast ile etkili bir sekilde
¢oziilebilmektedir. Naif Gaussian Onseli (Naive Gaussian Prior)’nde; Markov chain
Monte Carlo (MCMC) yaklasimi kullanilarak bazi 6rneklem degerlerinden gergek
deger tahminlenmeye c¢alisilmaktadir. Karsilik gelen Bayes kestiricileri bu
orneklemler kullanilarak tahminlenebilmektedir. Seyreklik Iceren Gaussian Onseli
(Sparsity Promoted Gaussian Prior)’nde; hiperspektral ve multispektral veri
kaynastirmasinda Gaussian Onselini ya da diizglin diizenleyiciyi kullanmak yerine,
seyrek temsili de kullanilabilmektedir. Gerekli sozliiklerin daha 6nceki 6rneklerden
olusturulmasi yerine gozlemlenen veri setinden olusturulmasi veri kaynastirmada
yiiksek basarim saglamaktadir. Alt uzaya yansitilan hedef goriintiisiiniin goriintii
parcalar1 elemanlarin seyrek lineer kombinasyonlar1 seklinde secilen her bir kolonu
atomlardan olusan sozliik ile ifade edilmektedir. Bu nedenle, adaptif seyrek goriintii
bagimsiz diizenleyicisi kullanilarak veri kaynastirma probleminin ¢oziimii i¢in

asagidaki regiilarizasyon diizenleyici terimi tanitilmaktadir;

ny,
1 o
®(U)oo- log p(U) =§Z||Uk-(p(Dk,Ak)||§ (1.54)
k=1

Burada U, € R" U'nun k.ninct bandidir. @(.):R™ ™t — R™! jse iist iiste gelen
pargalarm ortalamasini alan lineer operatordiir. Dye R" ™™t ininci bandin sozliigii ve
Ae R"™™t i ninci bandin kodunu temsil etmektedir. Ayrica seyreklik ifadesinin
Onseline dayanarak, kaynastirma problemi Split Augmented Lagrangian Shrinkage -
SALSA Algoritmas1 kullanilarak ¢6ziilmektedir. Yukarida sozii edilen SALSA ve
ADMM algoritmalarindan daha etkili olan Fast fUsion based on Sylvester Equation

(FUSE) tanimlanmistir [85]. Hizli bir goriintii kaynastirma algoritmasi olarak
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Sylvester denklemi verilebilmektedir. Olabilirlikleri maksimize yapmak Sylvester
denkleminin ¢ézlimiine karsilik gelmektedir. Sylvester denklemi herhangi bir iteratif
giincelleme yapmadigindan dolayr hesaplama karmagsikligi diger var olan

algoritmalara gore daha azdir.

1.4.5. Hiperspektral siiper c¢oziiniirlik (Hyperspectral super resolution -

HySure)

Hiperspektral ¢oziiniirlilk artinmint — gerceklestiren bir diger yaklasim ise,
HySure’dur. HySure, hiperspektral siiper ¢ozilniirliik anlamina gelip, iki tane
quadratik veri esleme terimi ve bir tane kenarlar1 koruyan diizenleyici terimi igceren
konveks maliyet fonksiyonunu minimize ederek veri kaynagtirma problemini
c¢ozmektedir. Optimizasyon formiiliindeki diizenleyicinin quadratik olmamasi1 ve
hiperspektral goriintii bantlarinin ¢ok fazla sayida olmasi nedeniyle, hiperspektral
gOriintii bir alt uzaya alinip orada problemin ¢oziimii gerg¢eklestirilmektedir. HySure,
ADMM ve SALSA yaklasimint kullanarak  optimizasyon problemini
gergeklestirmektedir. HySure yaklasimima gore, hiperspektral ve multispektral

gbzlem matrisleri agagidaki gibi ifade edilebilmektedir;
Xp=ZBM+Ny (1.55)
X=RZ+N,, (1.56)

Burada B uzamsal blur matrisi olup sensoriin PSF degerini ifade etmektedir. R ise,
SRF degerine karsilik gelmektedir. Bu g¢alismada B ve R degerleri quadratik
optimizasyon problemi formiilasyonu kullanilarak bulunmustur. HySure i¢in boyut

azaltimi oldukca onemlidir.

Alt boyutta ¢alismanin iki 6nemli avantaji bulunmaktadir. Birincisi hesaplama
karmagikliginin, ikincisi ise, tahminlenmesi gereken degisken sayisinin Onemli
Olciide azalmasidir. Bu nedenle alt uzayda ¢alismak daha c¢ok tercih edilmektedir.
Hiperspektral veri seti, bantlar1 arasinda yiliksek derecede iliskiye sahip oldugu igin,

daha diisiik boyutlu bir uzayda ifade edilebilmektedir;

Z=EH (1.57)
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Burada E alt uzay1 geren (span) vektorlerden olusan matris ve H ise, ifade
katsayisidir. Lineer karisim giderimi yaklagiminda E matrisi spektral imza matrisi ve
H bolluk haritalarin1 ifade etmektedir. Boyut azaltimi i¢in; VCA [75] ya da SVD [80]
yaklasimlarindan biri tercih edilerek gerceklestirilebilmektedir. (1.46) denklemi
(1.44) ve (1.45) denklemlerinde yerine yazildiginda asagidaki esitlikler elde

edilmektedir;
XthHBM+Nh (1 58)
X,,=REH+N,, (1.59)

HySure, kotii kosullanmig problem oldugu i¢in bir diizenleme parametresine ihtiyag
duymaktadir. Bu regularizasyon Bu regularizasyon terimi, vector toplam varyasyon

(vektor total variation) formundadir ve asagidaki sekilde ifade edilmektedir;

Ls

cp(HDh,HDv)=an > ey, ] + [y, ] (1.60)

=1 4 =1

Burada Dy ve D, goriintliniin yatay ve diisey ayrik (discrete) farklarini ifade

etmektedir. Bu durumda optimizasyon problemi asagidaki sekli almaktadir;

o] A 2
minimize > | X,-EHBM]| ﬁ +7 IXim-REH|| .+ Ay@(HDy,HD,) (1.61)
Burada ilk iki terim veri esleme terimidir ve son terim ise, kenarlar1 koruyan vektor
toplam varyasyon formunda bir regularizasyon terimidir. HySure algoritmasinin

Ozetlenmis sekli asagida goriilmektedir [86];

Tablo 1.12. HySure Algoritmasi'nin sdzde kodu.

Algoritma 3. HySure Algoritmasi

Adiml: Sensorlerin spetral ve uzamsal yanit degerlerinin tahminlenmesi,
regularizasyon parametresinin ayarlanmasi
Adim 2: Veri Kaynagtirma algoritmasinin ¢alistirilmasi

On hesaplamalar

Altuzay 6grenme

ADMM/SALSA
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Problem (1.50) konveks olmadig i¢in ¢ézliimii olduk¢a zordur, bunun i¢cin SALSA
yaklasimi kullanilmaktadir. SALSA, orijinal karmagsik optimizasyon problemini daha
basit problemlere ayristirarak iterasyonlarla ¢ozmektedir. ADMM yaklagiminda

orijinal optimizasyon degiskeni X toplam bes degiskene par¢alanmaktadir.

1.4.6. Sylvester denklemine dayali hizhh kaynastirma (Fast fusion based on

Sylvester equaton — FUSE)

FUSE isminin kisaltmas1 olarak tanimlanmistir. FUSE olabilirliklerin
maksimizasyon problemini ¢6zmek i¢in Sylvester denklemini kullanmaktadir.
Sylvester ~ denklemi, kapali formdaki ¢oziim hesaplama performansini

tyilestirmektedir.

FUSE, ADMM ve Block Coordinate Descent — BCD [87] yaklasimlarini kullanarak,
Onsel bilgiyi veri kaynastirma problemi ile iligkilendirerek Bayesian kestiricilerini
genelleyebilmektedir. Bayesian kestiricilerini yaklasik olarak bulmak i¢in Gaussian
onsel dagilimi kullanilarak ¢esitli hesaplama stratejileri gelistirilmistir. X'in
Maximum Aposteriori kestiricisini hesaplamak i¢in Markov Chain Monte Carlo-

MCMC, ADMM ve SALSA gibi yaklagimlar gelistirilmistir [85].

Asagidaki gibi tanimlanan model ile birlikte,

X, =ZBS+N;, (1.62)
Xm=RZ+N, (1.63)

Z = EH olmak {izere, giiriiltii matrisleri Nj, ve X,,'"in istatistiksel 6zellikleri dikkate
alindiginda veri kaynastirma probleminin formiilasyonu lineer model ve en kiiciik

kareler anlaminda asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;

arg rr%{in L(H)=arg rr%{in d(H)+ ¢(H) (1.64)
Burada;
1 2 2 1 2
d(H)=§ Aj (Xy-EHBS)|| + 3 AL (X,-REH) (1.65)
F F
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2

o) = 5|57 E

(1.66)
F

Olarak tanimlanmaktadir. L(H) degerini minimize yapmak de%zo sartinin

saglanmasi ile miimkiindiir. Boylece, asagidaki matris denklemi elde edilmektedir;

H"Aj{EHBS(BS)"+((RE)"AyRE+X ' )H
=H"Aj EHBS(BS)"+(RE)" A R+Z 11t (1.67)

Bu denklemi ¢6zmenin zorlugu U matrisinin yliksek boyutlu olmasindan ve alt

orneklem matrisi S'in varligindan kaynaklanmaktadir.

1.4.7. Maksimum deney sonrasi / stokastik karisim modelini (Maximum

aposterior - MAP / stochastic mixing model - SMM)

Maximum Aposterior yaklasimi hiperspektral goriintiiniin uzamsal ¢6ziiniirliigiiniin
artirllmasi i¢in gelistirilmistir. MAP yaklasimi, spektral sahnenin igerigini belirlemek
icin stokastik karisim modelini (Stochastic Mixing Model - SMM) kullanmaktadir.
SMM, gozlemlenen hiperspektral ve multispektral veriyi kullanarak, yiliksek uzamsal
ve yiiksek spektral ¢oziiniirliikkli hiperspektral veriyi optimize eden bir maliyet
fonksiyonu tanimlayarak, spektral sahnenin karakteristiklerini ya da yiiksek
¢Oziiniirliiklii hiperspektral goriintiiniin kosullu ortalama vektorii ve kovaryans
matrisini, gozlemlenen multispektral gorlintiden tahminlemektedir. Ortalama
spektrum, kovaryans matrisi ve her bir son elemanin bolluk haritalar1 diisiik
¢cOziinlirliklii  hiperspektral goriintiiden c¢ikarilmaktadir. Yiiksek c¢Oziiniirliikli
hiperspektral verisini optimize etmek i¢in spektral karistm modeli istatistiklerine
dayali girdi goriintiilleriyle iliskili bir sekilde MAP objektif fonksiyonu
tanimlanmaktadir. MAP - SMM vyaklasimi diisiik ¢oziiniirliiklii hiperspektral

gorlintiiniin temel bilesenler alt uzayinda gercgeklestirilmektedir [88].

Bir boyutlu pankromatik goriintii x=[X{,X,,...,xx]* Ve ¢ok boyutlu hiperspektral
goriintii y= [yf,yg,...,ygl]Tolmak lizere, kaynastirilmis goriintii Z, z= [z?,zg,...,zﬁ]T
seklinde tanimlanabilmektedir. Bu durumda goézlem modellerinden pankromatik

goriintii ile yiiksek ¢oziliniirliiklii hiperspektral goriintii arasindaki iliski
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x=S8"z+q (1.68)

ve benzer sekilde diisiik ¢Oziiniirliiklii hiperspektral ile yiiksek ¢ozlniirliikli

hiperspektral goriintii arasindaki iligki;
y=Hz+ (1.69)

seklinde tanimlanabilmektedir. Burada S spektral yanit matrisi ve H uzamsal yanit
fonksiyonudur. Bu her iki matrisin de tersi alinabilirdir ve karesel olmadigindan
dolay1 kaynastirilmig goriintii Z i¢in tek bir ¢oziim yoktur. MAP tahminleyicisinin
amac yiiksek c¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintiiniin kosullu olasiligin1 maksimize

yapmaktir;
Z=arg max[pz(z| x,y)] (1.70)

Bayes kurali kullanilarak kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanmaktadir;

P, (x:¥12)p,(2)
Py (X¥)

p,(z x,y)= (1.71)

Gozlemlenmis goriintiilerin kosullu olarak bagimsiz olmalarindan dolay1 bu esitlik,

., (xl2) p, (Y|Z)PZ (2)

p,(zl x,y)= (1.72)

Py (X¥)

seklinde yazilabilmektedir. Z'ye bagli olmayan paydadaki ifade yok sayildiginda

kaynastirtlmis goriintii,
2=argmax p, ,(xI2) p,,(12)p ()] (1.73)

seklini almaktadir. Buradaki kosullu yogunluk olasilik fonksiyonu goézlem

modellerinden ¢ikartilabilmektedir;

I 1 1
pxz( X|Z):—NG—N exp {- 7oN (X-STZ)T(X- STZ)} (1.74)
(27]:)7 n n
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1 1 1
b, (Y= —sg— e 5 (-HA'C (-112)] (1.75)
Q)2 IC,l2

Yiiksek  ¢oziiniirliikli  hiperspektral ~ goriintiiniin ~ yogunluk  fonksiyonu
bilinmemektedir. Fakat, burada normal dagilima sahip oldugu kabul edilmektedir. m,
ortalama ve C kovaryans matrisi olmak iizere objektif fonksiyonu asagidaki gibi

ifade edilebilmektedir;

1
20

1
f(2)=5= (X-STZ)T(X- STZ)+§ (y-HZ)TC;l1 (y-Hz)

3 @m,)'C (zm,) (1.76)

Bu fonksiyon basit matematiksel manipulasyonlarla Hessian matrisine

dontstiiriilebilmektedir.

SMM, lineer karisim modeline benzemektedir. SMM, diisiik uzamsal ¢oziiniirliklii
hiperspektral goriintiiden c¢ikartilmaktadir ve spektral veriyi son eleman
spektrumlarinin  lineer kombinsyonlar1 seklinde parcalamaya c¢alismaktadir.
Gozlemlenmis hiperspektral goriintiideki her bir spektrumum rastgele vektor w

tarafindan tanimlanan karisim sinifinin bir {iyesi oldugu kabul edilmektedir;

Ne
wlq= z am(Qem (1.77)
m=1

burada a,(q) son eleman bolluk oranlarini ve g, ise son elemanlar1 temsil
etmektedir. Dolayisiyla, sinif kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanmaktadir;

1 1 1 T 1
P W)= —g—— exp - 5 (w-m(@)' ¢ (@)(wm(a)} (1.78)
(2m)7 [C(@)P

1.4.8. Akhtar’in metodu

Akhtar ve arkadaslar1 hiperspektral goriintiiniin siiper ¢Oziliniirliigli i¢in seyrek
ifadeye dayali bir yaklasim sunmuglardir. Bu yaklasim ilk olarak sahnenin farkli

reflektans spektralarini, mevcut olan hiperspektral goriintiiden ¢ikartmaktadir. Daha
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sonra yiiksek uzamsal fakat diisiik spektral ¢oziiniirliiklii goriintiiniin yapist ¢ikarilan
spektrum cinsinden, sinyalin seyrekligi, negatif olmamasi ve sahnenin uzamsal yapisi
kullanilarak acgiklanmaktadir. Bu acgiklama (G-SOMP+) Algoritmas: kullanilarak
yapilmaktadir. Bu algoritma, Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit (SOMP)
algoritmasinin genellestirilmis halidir. Generalization of simultaneous orthogonal
matching pursuit (G-SOMP+) yaklasimi seyrek kodu 6grenmek igin sunulmustur
[89]. Akhtar, son elemanlar1 ve yiiksek ¢Oziiniirliiklii bolluk haritalarin1 elde etmek
i¢cin sozlilk 6grenmesi ve seyrek kodlamayr uygulamistir. Son elemanlarin spektral
imzalar1 online sozlik Ogrenme metoduyla elde edilmektedir. Sekil 1.23°de

Akhtar’in metodu blok sema seklinde goriilmektedir.

Transformed
Dictionary igh-spatial low-spectral
Low spatial resolution Dictionary resolution image
HS image 1«
G-SOMP+ (Algorithm 1)
Constrained simultaneous sparse
L approximation }

' |

Estimated super resolution HS Dictionary
image

Sekil 1.23. Akhtar's yaklagiminin sematik goriiniimii [89].
1.4.9. Lanaras’in metodu

Lanaras'in sundugu yaklasim, hiperspektral sliper ¢oziiniirliik ve karisim giderimi
problemlerini karsilikli olarak ¢ozmektedir. Veri Kaynastirma igin Eslemeli Negatif
Olmayan Matris Faktorizasyonu (Coupled Non-Negative Matrix Factorization -

CNMF)na benzer bir sekilde Lanaras'n algoritmasi sirasi ile iki tane girdi
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goriintiistine karigim giderimi uygulamaktadir. Hiperspektral ve multispektral
goriintiilerini iceren iki tane karisim giderimi problemini ¢ézerek son elemanlarin
imzalarii ve bunlara karsilik gelen yiiksek ¢oziiniirliiklii bolluk oranlarini sirasiyla

giincellemek icin diger uzaya yansitilan Gradient yaklasimi kullanilmaktadir.

Son elemanlar1 baglatmak i¢in Ayrik Genisletilmis Lagrange ile Simpleks
Tanimlama (Simplex Identification via Split Augmented Lagrangian — SISAL) [90]

yaklasimi kullanilmaktadir.

Baslangi¢ bolluk oranlarini elde etmek igin ise, Sparse Unmixing Variable Splitting
and Augmented Lagrangian (SUnSAL) yaklasimi kullanilmaktadir. Ayrica uzamsal
ve spektral sensor karakteristikleri uzamsal olarak bozulmus son eleman ve bolluk

oranlarinin baslangi¢ degerlerinin atanmasi i¢in gereklidir [91].

Lineer karisim modeline gore verilen bir piksel son elemanlar ve bunlara karsilik

gelen bolluk oranlarinin ¢arpiminin toplamindan olusmaktadir;
P
7= Z ¢ Z-FEA (1.79)
=1

Kaydedilen diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintii, kaynastirma sonucu
olan Z goriintiisiiniin uzamsal olarak kotiilestirilmis versiyonudur. Bu durumda

asagidaki gibi yazilabilmektedir;
H~ZS=EAS=EA (1.80)

burada S, alt orneklem operatorii olup sensoriin uzamsal yanit degerini ifade
etmektedir. A=AS ise, diisiik ¢oziiniirlikte bolluk degerlerini ifade etmektedir.
Benzer sekilde yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklii multispektral goriintii Z, kaynastirilmis
goriintlinlin  spektral olarak bozulmus versiyonudur ve asagidaki sekilde ifade

edilebilmektedir;
M~RZ=REA=EA (1.81)

burada R, sensoriin spektral yanit fonksiyonu ve E=RE ise, spektral olarak bozulmus

son elemanlar1 ifade etmektedir.
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Lanaras'm yaklasimindaki temel mantik Denklem (1.70)'de verilen gercegi

kullanarak siiper ¢Ozilinlirligli artirmaktir. Buna gore, asagidaki kisitlamalar

yazilabilmektedir;

a; 20V i, (negatif olmayan bolluk degeri) (1.82)
1"A=1"  (bolluk degerinin toplami 1) (1.83)
0 <e;; <1 Vi,j ( negatif olmayan sinirli reflektans) (1.84)

Bu anlatilan siiper ¢Oziiniirliik problemini ¢dzmek i¢in kaynastirilmis goriintii Z,

dolayisiyla E ve A tahminlenebilmektedir.

argmin |[H-EAS|| {+|M-REA]| { (1.85)
EA

kisit1 altinda 0<e;<l Vij

a;=0 Vi,

1TA=1T ||A]lp<s (1.86)

1.5. Pankromatik - Hiperspektral Pankeskinlestirme Temelli Uzamsal

Coziiniirliik Artirim

1.5.1. Blok ve kiimeleme tabanhh PAN-HS pankeskinlestirme yaklasimlarinin

basarim analizi

Pankeskinlestirilmis gorilintliler yer yiizli yiizeyinin yiiksek uzamsal ve yiiksek
spektral Ozelliklerle karakterize edilerek ifade edilmesinde kullanilmaktadir.
Pankeskinlestirme temel olarak pankromatik goriintiiden yiiksek frekans detaylarini
cikartip, daha sonra elde edilen bu detaylarin multispektral/hiperspektral goriintiiye
eklenmesi iglemidir. Bircok pankeskinlestirme yaklasiminda ikinci adim sirasinda
daha iyi sonu¢ elde etmek i¢in, elde edilen detaylar kazang faktorii ile
agirliklandirllarak  eklenmektedir. Detay ekleme, belirlenen katsayr ile
gerceklestirilmektedir. Bu katsayilar global yaklagimlarla biitiin goriintii i¢in ya da
icerige dayali yaklasimlarla kiigiik piksel gruplar igin belirlenebilmektedir. Igerige
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dayali yaklagimlarda detay katsayisi goriintii boliitleri boyunca tahmin edilerek
belirlenmektedir. Detay ekleme adimi kullanilan yaklasimda detay katsayisinin nasil
tanimlandigina bagl bir operasyondur. Bu detay katsayisinin tanimi biitiin goriintii
icin global olarak yapilabilir ya da icerige bagli bir sekilde lokal olarak da
belirlenebilmektedir. Detay ekleme katsayilarinin tahminleme prosediirii diisiik
hesaplama karmagikligina sahiptir. Clinkii, detay ekleme katsayilar1 kayan pencere ya
da her bir boliit boyunca goriintiiden lokal bir sekilde ¢ikartilmaktadir. Bir goriintiiyii
lokal parcalara ayirmak igin iist liste gelmeyen (¢akismayan) ya da ¢akisan bloklar ile
parcalara ayirma teknikleri kullanilabilmektedir. Global degeri detay ekleme
katsayisini biitlin goriintii i¢in hesaplamaktadir. Blok metodu goriintiiyii karesel
bloklar seklinde parcalara ayirmaktadir. Burada her bir blok igerisinde bulunan
piksellerin katkida bulundugu bir detay ekleme katsayisi hesaplanmaktadir. Bu detay
katsayist her farkli blok i¢in farkli bir deger almaktadir. Cakisan blok yaklagimi ise,
detay ekleme katsayisinin kayan pencere boyunca her bir piksel igin ayr1 ayri
hesaplanmas1 islemine dayanmaktadir. Ornegin; dikdortgensel kayan pencere her bir
piksel i¢in hangi detay katsayisinin gelecegini bulmak i¢in uygulanabilmektedir.
Sekil 1.23.’de global, cakismayan ve ¢akisan bloklar boyunca hesaplanan detay

katsayisinin temsili bir gosterimi sunulmaktadir.

Global Cakismayan blok Cakisan blok

T TN
\

AN

_I_t\

a) b) c)

Sekil 1.24. Global, ¢akismayan ve cakisan bloklar1 igeren pikseller a) global b)
cakismayan blok ve c) kayan pencere seklinde ¢akisan blok gosterimleri

Dolayisiyla bu detay ekleme prosediirii global, blok tabanli ve kiimeleme tabanli
teknikler kullanilarak gergeklestirilebilmektedir. Lokal metodlarin spektral 6zellikleri

daha iyi korudugu literatiirde gosterilmistir. Tezin bu boliimiinde, blok ve kiimeleme
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tabanli yaklagimlar standart bilesen ekleme pankeskinlestirme yaklagimlarindan THS
[38], BT [39], GS [41] ve PCA [40] lizerine uygulanmistir. Bunu ger¢eklestirmek
icin ¢akigmayan ve c¢akisan blok yaklasimlariyla beraber k-ortalama kiimeleme (k-
means), Iteratif Ozyinelemeli Data Analiz Teknigi Algoritmas1 (Iterative Self
Organizing Data Analysis Techniques Algorithm - ISODATA) [92] ve Basit Lineer
Iteratif Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering - SLIC) [93] yaklasimlart
kullanilmistir. Bu yaklasimlarin performans karsilastirmasini yapabilmek icin farkl
karakteristikte iki veri seti kullanilmistir. Blok ve kiimeleme tabanli yaklasimlarin
daha iyi performans sonucu verdigi goriilmiistir. Bilgimize gore, siiperpiksel
kiimeleme yaklasimi literatiirde ilk defa hiperspektral pankeskinlestirme
yaklasimindan 6nce kullanilmistir. Deneysel sonuglar iki veri seti tizerinde uzamsal
bilginin pankeskinlestirme yaklasimiyla birlestirilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.
Cogu CS pankeskinlestirme yaklasimi piksel tabanlidir ve pankeskinlestirme
stirecinde gorlintlinlin uzamsal konfigiirasyonunu dikkate almamaktadir. Bu
kisitlamanin {istesinden gelmek i¢in literatiirde cesitli calismalar gergeklestirilmistir.
Bazi CS vyaklasimlar iizerine blok ya da kiimeleme tabanli metodolojiler
kullanilmistir. Ornegin; HS pankeskinlestirme icin, k-ortalama kiimeleme ve Ikili
Parcalama Agaci (Binary Partition Tree - BPT) [94] GS pankeskinlestirme yaklasimi
tizerinde global ve lokal kazang tahminleme prosediirii kullanilarak hesaplanmistir
[95-96]. Benzer bir amac¢ i¢in Neural Network ve Laplacian filtresi [97] de
kullanilmistir. Uzamsal bilginin igerige bagli integrasyonu [98]’da uygulanmistir. Bu
yaklasimlarin gii¢lii ve zayif yonleri dikkate alindiginda MRA’dan daha ¢ok CS
pankeskinlestirme yaklagimlarina daha uygun oldugu sonucuna varilabilmektedir

[60].
1.5.1.1. Cakisan ve cakismayan bloklar icin deneysel sonuc¢lar

Tezin bu boliimiinde ¢esitli pankeskinlestirme yaklagimlar1 goriintiiyli boliitlere
pargalayarak ayni bolgedeki piksellerin ayni detay katsayisina sahip olmasina dayali
pankeskinlestirme sonuclari analiz edilmistir. Airborne Visible/Infrared Imaging
Spectrometer (AVIRIS) alicisindan elde edilen Indian Pines veri seti i¢in global ve
lokal kazang faktorii tahminlemesine dayali ayrintili bir performans karsilagtirmasi
sunulmaktadir. Indian Pines’dan 120 x 120 piksel biiyiikliigiinde bir alt goriintii

kullanilmistir. Bu veri seti {lizerinde yapilan asagidaki test sonuglarina gore, bazi
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durumlarda global yaklasimlarin daha diisiikk bir performans ile sonuclandigi
gozlemlenmistir. Ayrica blok boyutunun ayarlanabilmesi spektral karakteristikleri
korumakla beraber, uzamsal ve yapisal i¢erigi artirmaktadir. Eger blok boyutu biiyiik
olursa, uzamsal ve yapisal detaylar arttirilirken, spectral o6zellikleri koruma
azalmaktadir, eger blok boyutu kii¢iik olursa uzamsal ve yapisal detaylar azalirken,
daha ¢ok spektral ozellikler korunmaktadir. Asagidaki tablolarda AVIRIS Indian
Pines veri seti {lizerinde ¢akismayan ve farkli boyutlarda ¢akisan bloklarla yapilan
deneylerin sonuglar1 sunulmaktadir. Bu deney gerceklestirilirken olusturulan sentetik
pankromatik gorlintii hiperspektral goriintii ile farkli sayida g¢akisan bantlarin

ortalamasi seklinde alinmustir.

Tablo 1.13. AVIRIS Indian Pines (1992) HS-PAN, piksel-piksel, HS-PAN cakisan
bantlar (2-35) SRF ile, senaryo 1.

Blok Boyutu
Orijinal | ¢akismayan Cakisan blok
?11‘;1; R I5x15 | 25x25
THS RMSE | 66,28 77,01 90,93 | 80,59 75,69 71,52
PSNR 37,40 35,65 34,35 | 35,29 35,86 36,45
BT RMSE | 63,62 75,21 89,67 | 78,87 73,72 69,25
PSNR 37,45 35,76 34,54 | 35,48 36,02 36,59
PCA RMSE | 46,73 62,59 81,08 | 67,00 60,08 54,50
PSNR 39,76 37,30 35,26 | 36,76 37,62 38,40
GS1 RMSE | 45,75 62,32 81,19 | 66,94 59,87 53,84
PSNR 39,91 37,32 35,25 | 36,76 37,64 38,49
GS2 RMSE 114,74 129,77 129,73 | 124,39 121,16 118,34
PSNR 32,58 31,64 31,62 | 31,95 32,16 32,34
GS-LS | RMSE | 60,35 105,41 129,26 | 115,60 106,09 91,38
PSNR 37,66 33,27 31,64 | 32,53 33,23 34,40
HPF RMSE 122,09 126,26 125,98 | 126,25 125,86 125,26
PSNR 32,18 31,83 31,87 | 31,87 31,90 31,95
UNB RMSE | 55,88 165,97 76,24 | 69,77 64,96 60,28
PSNR 39,33 28,69 35,90 | 36,58 37,24 38,12
AWLP |RMSE | 81,98 86,83 X 84,57 83,86 82,40
PSNR 35,27 34,79 X 35,03 35,09 35,22
ATWT | RMSE | 81,32 86,61 X 84,56 83,68 82,11
PSNR 35,36 34,82 X 35,02 35,11 35,25

70



Tablo 1.13’da sentetik pankromatik goriintii sadece hiperspektral goriintii ile ¢akigsan
bantlarinin (2-35) ortalamasi seklinde alinmistir. Sayisal sonuglara bakilacak olursa,
orijinal goriintiiniin ¢akisan ya da g¢akismayan blok sonuglarina gore daha iyi

pankeskinlestirme sonucu verdigi gorilmiistiir.

Tablo 1.14. AVIRIS Indian Pines (1992) HS-PAN, piksel-piksel, HS-PAN cakisan
bantlar (1-224) SREF ile, senaryo 2.

Blok Boyutu
Original | ¢cakismayan Cakisan blok
blok 5x5 [ 9x9 | 15x15 | 25x25
(15x15)
IHS RMSE | 91,538 | 77,35 82,40 | 81,88 82,65 84,27
PSNR 23,38 25,32 26,31 | 25,90 25,47 24,92
BT RMSE | 101,98 | 83,18 82,70 | 83,72 86,08 89,66
PSNR 26,76 28,27 27,89 | 27,93 27,82 27,62
PCA RMSE | 71,87 78,21 79,24 | 82,31 78,77 81,54
PSNR 28,89 28,52 28,15 27,92 28,30 28,11
GS1 RMSE | 88,05 71,71 72,01 69,17 70,52 74,65
PSNR 27,09 28,80 28,85 29,17 29,01 28,53
GS2 RMSE | 82,35 81,20 88,61 86,19 84,84 83,82
PSNR 27,80 27,94 27,24 | 27,46 27,58 27,67
GS-LS RMSE | 67,50 80,59 87,49 | 87,46 85,70 82,65
PSNR 29,39 27,99 27,38 | 27,37 27,51 27,76
HPF RMSE | 83,58 80,61 86,48 85,34 85,00 84,59
PSNR 26,08 25,53 25,62 | 26,71 26,78 26,74
UNB RMSE | 97,30 898,65 86,70 | 90,20 93,07 94,74
PSNR 29,14 10,78 28,25 | 28,34 28,48 28,71
AWLP | RMSE | 106,26 103,20 X 99,35 102,18 104,37
PSNR 27,97 28,04 X 28,25 28,15 28,08
ATWT | RMSE | 71,14 71,89 71,20
PSNR 29,27 29,22 29,34

Tablo 1.14’de sentetik pankromatik goriintii hiperspektral gdoriintiiniin biitiin
bantlarinin ortalamasi seklinde alinmistir. Genellikle CS yaklasimlarindan THS, BT

ve GS’nin blok tabanli pankeskinlestirmede daha iyi performans verdigi
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goriilmektedir. Tablo 1.15’de sentetik pankromatik goriintii hiperspektral goriintliniin

biitiin bantlarinin ortalamasi seklinde alinmistir. Ancak SRF degeri kullanilmamustir.

SRF kullanilmadan CS yaklasimlarindan IHS, BT, PCA ve GS’nin daha iyi
pankeskinlestirme sonucu verdigi SRF degerlerinin kullanilmasina gére daha belirgin

bir performans artis1 sagladig goriilmektedir.

Tablo 1.15. AVIRIS Indian Pines (1992) HS-PAN, piksel-piksel, HS-PAN cakisan
bantlar (1-224) SRF olmadan, senaryo 3, PAN = mean(data(:,:,overlap))
cakisan bantlar = 1:41.

Blok Boyutu
Original | ¢cakismayan Cakisan blok
blok 5x5 9x9 15x15 25x25
(15x15)
IHS RMSE | 82,08 75,45 73,23 | 73,12 73,96 75,51
PSNR 24,21 25,68 27,01 | 26,59 26,19 25,68
BT RMSE | 91,24 79,87 73,34 | 74,82 77,10 80,44
PSNR 27,66 28,53 28,88 | 28,88 28,76 28,55
PCA RMSE | 73,66 78,71 71,73 | 78,96 72,63 75,56
PSNR 28,59 28,42 28,97 | 28,30 29,00 28,73
GS1 RMSE | 79,91 68,53 62,08 | 61,14 63,31 67,55
PSNR 27,84 29,18 30,03 | 30,15 29,85 29,30
GS2 RMSE | 74,27 81,90 81,49 | 78,27 76,86 75,70
PSNR 28,59 27,87 27,87 | 28,20 28,35 28,46
GS-LS | RMSE | 61,03 80,59 79,37 | 79,20 77,49 73,61
PSNR 30,17 27,99 28,14 | 28,15 28,29 28,65
HPF RMSE | 76,29 80,67 78,67 | 77,51 77,22 76,87
PSNR 26,60 25,51 26,30 | 27,37 27,44 27,39
UNB RMSE | 81,57 891,38 74,50 | 76,62 78,43 79,67
PSNR 30,19 10,81 29,23 | 29,36 29,55 29,80
AWLP | RMSE 105,84 101,92 X 98,02 101,10 103,30
PSNR 27,98 28,09 X 28,30 28,19 28,11
ATWT | RMSE | 70,17 70,85 X 69,35 69,84 70,08
PSNR 29,29 29,26 X 29,48 29,42 29,38
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1.5.1.2. k-ortalama, ISODATA ve SLIC kiimeleme yaklasimlar: i¢cin deneysel

sonuclar

Tezin bu boliimiinde, pankeskinlestirme islemi gerceklestirilmeden 6nce kiimeleme
tabanli yaklasimlar kullanilmaktadir. Kiimeleme islemi sonucunda aynmi grupta
bulunan pikseller detaylarin benzer spektral karakteristiklerine sahiptirler.
Dolayisiyla ayni grupta bulunan pikseller ayn1 detay katsayisina sahip olmaktadir.
Bir ¢ok bdliitleme algoritmast bu amag¢ i¢in kullanilabilmektedir. Kiimeleme
algoritmalarindan k-ortalama kiimeleme, ISODATA ve SLIC gibi yaklasimlar
kullanilabilmektedir. Bu kiimeleme yaklasimlar1 goriintiiyii ayn1 homojen spektral
ozelliklere sahip kiiciik bolgelere ayirmaktadir. Tezin bu kisminda gergeklestirilen
deneyde iki tane veri seti kullanilmistir. Bunlar AVIRIS alicisinin Moffett ve ROSIS
alicisinin Pavia University veri setleridir. Her iki goriintii i¢in de 180 % 180 piksel
boyutunda alt goriintii alinmistir. Bu veri setleri yiiksek frekans detaylar1 ve karisik
tiirde materyaller iceren yer yiizii goriintiisii igermeleri nedeniyle tercih edilmistir.
Veri setlerinin RGB goriintiileri Sekil 1.24.’de gosterilmektedir. Her iki veri setinde

de sehir yollari, binalar ve yesil alanlar bulunmaktadir.

a) b)

Sekil 1.25. Veri Setleri a) AVIRIS - Moffett, b) ROSIS - Pavia University.

Performans karsilastirma metodolojisi  sentetik  veri  setleri  olusturularak
gerceklestirilmistir. Hiperspektral sentetik veri seti referans goriintiisiiniin iki kez alt-
orneklem ve interp23tap siizgeci kullanilarak iist-6rneklem yapilarak Gaussian algak
geciren siizgecinden gegirilerek olusturulmustur [61]. Pankromatik sentetik goriintii
ise, 400-700 nm. gorsel aralikta hiperspektral bantlariin ortalamasi olarak alinmistir.

Bu sentetik goriintiiler pankeskinlestirme yaklagimlari i¢in girdi olarak kullanilmis ve
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elde edilen ¢ikti goriintiisii orijinal referans goriintii ile karsilagtirllmistir. Blok ve
kiimeleme tabanli yaklagimlar i¢in kullanilan parametreler deneysel analizler
sonucunda belirlenmistir. Cakismayan blok tabanli yaklagimda blok boyutu 10 olarak
alinmistir. Cakisan blok yaklasiminda ise blok (kayan pencere) boyutu 25 olarak
secilmigtir. k—ortalama kiimeleme i¢in kiime sayist 26 olarak secilmistir. SLIC
yaklasimi  optimize edilecek herhangi bir parametreye sahip degildir.
Pankeskinlestirme yaklagimlarinin performanst PSNR, SAM ve gecen siire (TIME)
olmak tizere Tablo 1.16.-Tablo 1.21.’de sunulmaktadir. Gorsel sonuclar AVIRIS

alicisinin Moffett veri seti i¢in Sekil 1.25.’de sunulmaktadir.

Tablo 1.16. Pankeskinlestirme performans1 AVIRIS Moffett veri
seti, oran = 2.

Oran =2 PSNR SAM TIME
Global IHS 26,7 0,1 0,2
BT 26,3 0,1 0,1
GS 27,1 0,1 0,5
PCA 26,5 0,1 1,8
Cakismayan blok IHS 31,9 0,1 0,6
BT 31,9 0,1 0,5
GS 31,7 0,1 8,3
PCA 30,0 0,1 4,5
Cakisan blok IHS 30,85 0,07 122,16

BT 30,91 0,06 108,41
GS 30,92 0,07 985,36
PCA 29,79 0,08 943,18
k-ortalama IHS 31,71 0,08 1034,5
BT 31,60 0,07 1033,5
GS 31,72 0,08 1034,2
PCA 29,73 0,12 1035,8
ISODATA IHS 30,95 0,06 401,02
BT 31,16 0,06 401,17
GS 31,16 0,06 402,00
PCA 30,81 0,06 402,67
SLIC IHS 32,78 0,06 4,03
BT 32,71 0,06 3,93
GS 32,71 0,07 16,32
PCA 31,71 0,07 10,30
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Tablo 1.16.’deki sonuglara bakildiginda en iyi PSNR degerini SLIC siiperpiksel
kiimeleme yaklasim1  kullanilan  pankeskinlestirme yaklagimmin verdigini
gorilmektedir. Bunu ISODATA ve kayan pencere seklinde ¢akisan blok yaklagimi
takip etmektedir. SAM metrigi dikkate alindiginda, ISODATA yaklasimi en iyi

performansi vermektedir.

Tablo 1.17. Pankeskinlestirme performans1 AVIRIS Moffett veri
seti, oran = 4.

Oran =4 PSNR SAM TIME
Global IHS 26,25 0,13 0,05
BT 25,85 0,10 0,04
GS 26,63 0,13 0,38
PCA 26,23 0,13 1,35
Cakismayan blok IHS 29,14 0,10 0,47
BT 28,98 0,10 0,40
GS 28,88 0,10 8,13
PCA 28,24 0,11 4,40
Cakisan blok IHS 29,22 0,10 121,57

BT 29,16 0,10 107,96
GS 29,18 0,10 1013,9
PCA 28,48 0,11 960,94
k-ortalama IHS 28,86 0,10 922,42
BT 28,90 0,09 922,40
GS 28,86 0,10 925,94
PCA 28,34 0,11 925,11
ISODATA THS 29,89 0,10 357,08
BT 29,88 0,10 356,93
GS 29,92 0,09 359,42
PCA 29,85 0,10 358,52

SLIC IHS 29,12 0,10 3,27
BT 28,96 0,09 3,18

GS 29,03 0,10 15,43

PCA 28,81 0,10 9,13

Tablo 1.17.’deki sonuglarda kullanilan pankeskinlestirme girdileri olan, sentetik
pankromatik ve sentetik hiperspektral goriintiileri 4 oraninda alt-6rneklem

gerceklestirilerek olusturulmustur. Bu oran kullanildiginda ISODATA kiimeleme
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yaklasimi, Moffett verisi i¢in PSNR’da en iyi performansi saglamaktadir. Bunu SLIC
yaklasimi ve cakisan blok yaklasimi takip etmektedir. SAM metrigi dikkate
alindiginda SLIC siiperpiksel kiimeleme yaklasimi en iyi sonucu vermektedir. Ancak
ISODATA yaklasimi kullanildiginda hesaplama karmasikliginin SLIC yaklasimina
gore ¢ok fazla oldugu dikkati cekmektedir.

Tablo 1.18. Pankeskinlestirme performanst ROSIS Pavia veri
seti, oran = 2.

Oran =2 PSNR SAM TIME
Global IHS 29,37 0,10 0,04
BT 29,44 0,09 0,03
GS 29,41 0,10 0,24
PCA 30,19 0,10 0,73
Cakismayan blok IHS 30,15 0,09 0,33
BT 30,00 0,09 0,27
GS 30,12 0,09 5,21
PCA 28,55 0,11 3,53
Cakisan blok IHS 30,12 0,09 74,72

BT 30,07 0,09 62,52
GS 30,20 0,09 582,35
PCA 29,21 0,11 454,44
k-ortalama IHS 31,28 0,08 767,14
BT 30,95 0,09 767,57
GS 30,87 0,09 769,05
PCA 24,61 0,17 768,68
ISODATA IHS 31,71 0,08 517,60
BT 31,60 0,09 517,69
GS 31,63 0,09 517,52
PCA 31,54 0,09 517,30

SLIC IHS 30,36 0,09 3,08
BT 30,18 0,09 3,16
GS 30,31 0,09 10,04

PCA 29,48 0,10 5,41
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Tablo 1.18.”de ROSIS — Pavia University veri seti kullanilarak elde edilen niceliksel
sonuclar goriilmektedir. ROSIS alicist i¢cin ISODATA yaklagimi diger kullanilan
yaklasimlar1 performans bakimindan ge¢mektedir. Ancak hesaplama karmasikligi

oldukga yiiksektir.

Tablo 1.19. Pankeskinlestirme performanst ROSIS Pavia
University veri seti, oran = 4.

Oran =4 PSNR SAM TIME
Global IHS 27,66 0,12 0,04
BT 27,40 0,13 0,03
GS 27,81 0,12 0,24
PCA 28,29 0,12 0,71
Cakismayan blok IHS 27,10 0,12 0,35
BT 26,90 0,13 0,36
GS 27,14 0,12 4,84
PCA 26,32 0,14 3,41
Cakisan blok IHS 27,71 0,12 68,48

BT 27,44 0,13 61,32

GS 27,88 0,12 570,57

PCA 27,02 0,14 443,75

k-ortalama IHS 27,36 0,13 1029,9

BT 27,43 0,13 1030,1

GS 27,47 0,12 1032,0

PCA 26,63 0,14 1031,7

ISODATA IHS 28,13 0,12 510,44

BT 27,89 0,13 510,47

GS 27,93 0,12 511,42

PCA 27,89 0,12 511,33

SLIC IHS 26,74 0,12 2,58
BT 26,61 0,13 2,55

GS 26,72 0,12 9,74

PCA 26,21 0,13 5,10
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Tablo 1.19.’de sentetik veri setleri olusturulurken 4 oraninda alt-6rneklem
kullanilmaktadir. SAM metrigi hemen hemen biitiin yaklasimlarda ayn1 performansi

verirken, PSNR bakimindan en iyi sonucu ISODATA vermektedir.

Tablo 1.20. Pankeskinlestirme Performanst ROSIS Pavia
University veri seti, oran = 2.

Oran =2 PSNR | SAM TIME
Global IHS 31,90 0,09 0,05
BT 32,10 0,09 0,03
GS 32,07 0,09 0,25

PCA 31,70 0,09 0,93

Cakigsmayan blok IHS 31,22 0,09 0,35
BT 31,36 0,09 0,40
GS 31,21 0,09 5,12

PCA 29,23 0,11 3,49

Cakisan blok IHS 31,73 0,09 68,49
BT 31,93 0,09 60,52
GS 31,86 0,09 563,93

PCA 29,84 0,11 448,86

k-ortalama IHS 31,44 0,09 974,32
BT 31,65 0,09 974,28
GS 30,59 0,10 976,49

PCA 26,25 0,15 975,97

ISODATA IHS 31,96 0,09 468,42
BT 32,15 0,09 468,49
GS 32,21 0,09 469,34

PCA 32,21 0,09 469,21

SLIC HS 30,93 0,09 3,14
BT 31,05 0,09 3,22
GS 31,06 0,09 10,05

PCA 30,27 0,10 5,45
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Tablo 1.21. Pankeskinlestirme Performanst ROSIS Pavia veri
seti, oran = 4.

Oran =4 PSNR | SAM TIME
Global IHS 28,42 0,13 0,04

BT 28,65 0,13 0,03

GS 28,56 0,13 0,31

PCA 28,33 0,13 0,83

Cakismayan blok HS 27,26 0,13 0,47

BT 27,41 0,13 0,36

GS 27,23 0,13 6,00

PCA 26,52 0,14 4,01

Cakisan blok IHS 28,03 0,13 67,98

BT 28,26 0,13 60,89

GS 28,12 0,13 557,27

PCA 27,08 0,15 441,53

k-ortalama IHS 27,75 0,13 | 1004,87

BT 28,00 0,13 1004,7

GS 27,21 0,14 1006,8

PCA 25,87 0,16 | 1007,13

ISODATA IHS 28,29 0,13 293,97

BT 28,44 0,13 294,00

GS 28,57 0,12 294,96

PCA 28,52 0,12 294,77

SLIC IHS 26,81 0,13 2,59

BT 26,92 0,13 2,49

GS 26,88 0,13 9,62

PCA 26,46 0,13 5,00

IKONOS SRF PAN bantlar1 kullanilarak olusturulan sentetik pankromatik goriintii
ile elde edilen sonuglar asagidaki Tablo 1.20.’de verilmektedir. Sadece ROSIS Pavia
University verisi i¢in gerceklestirilmistir. Clinkli, AVIRIS Moffett verisi i¢in hangi
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bantlarin atildig1r bilinmediginden dolayr AVIRIS Moffett verisi i¢in bu deney

gerceklestirilememistir.

Tablo 1.20°deki sonuglar yakindan incelendiginde oOnceki deneylerle paralellik
gosterecek sekilde ISODATA yaklasimmin en iyi sonucu verdigi ve diger
yaklasimlarin ise performans bakimindan birbirleriyle yaristig1 goriillmektedir. SAM
metrigine gore, k-ortalama kiimeleme disinda hemen hemen biitiin yaklasimlarin

ayn1 performansa sahip oldugu dikkati cekmektedir

Tablo 1.21°deki sonuglara yakindan bakildiginda, ISODATA ve global yaklasimin
en iyi pankeskinlestirme sonucunu verdikleri goriilmektedir. SLIC yaklagiminin alt-
orneklem orant 2 oldugundaki ISODATA ile olan performans karsilagtirmasinin,

oran 4 oldugunda kétiilestigi goriilmektedir.

Tablo 1.20. ve Tablo 1.21.’de sentetik pankromatik goriintii, IKONOS alicisinin SRF
degerleri dikkate alinarak sadece hiperspektral goriintii ile kesisen bantlarin
ortalamasi aliarak olusturulmustur. IKONOS alicisinin SRF degerleri kullanilarak,
alt-6rneklem oraninin 2 ve 4 oldugunda elde edilen sayisal sonuglar biitiin bantlarin
ortalamas1 seklinde alinan Tablo 1.16. - 1.19.’ya gore daha kotii pankeskinlestirme
performanst sunmaktadir. Neredeyse tablolardaki biitiin durumlarda kiimeleme ve
blok tabanli yaklagimlar global yaklasimlarla karsilastirildiginda, daha iyi
pankeskinlestirme sonucu vermektedir. Bu durum, sahnenin lokal ya da uzamsal
bilgisinin 6nemini vurgulamaktadir. Dikkatli bir parametre optimizasyonu

yapildiginda sonuglar daha da iyilestirilebilir.

Tezin bu boliimiinde standart CS pankeskinlestirme yaklagimlari i¢in, sahnenin
uzamsal ve lokal bilgisi de dikkate alinarak pankeskinlestirme performansinin
artirlldig1 deneysel sonuglarla gdsterilmistir. Bu amag i¢in, blok tabanli ve kiimeleme

tabanli yaklagimlar kullanilmistir.

Lokal ve wuzamsal bilginin kullanilmasi, iyilestirilmis pankeskinlestirmeyle
sonuclanmistir. Gelecek g¢alismalar icerisinde bu lokal bilginin pankeskinlestirme
yaklasimlarma nasil eklenebilecegi iizerinde c¢alismalar gerceklestirilebilir. Sekil
1.26. dikkatlice incelendiginde Tablo sonuglar ile orantili oldugu goriilebilmektedir.

BT yaklagimi en kotii pankeskinlestirme gorsel sonucunu vermektedir.
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Sekil 1.26. AVIRIS Moffett veri seti i¢in gorsel sonuglar a) IHS b) IHS cakismayan
c) IHS cakisan d) IHS k-ortalama e) IHS ISODATA f) IHS SLIC g) BT h) BT _
gaklsmayan 1) BT c¢akisan j) BT k- ortalama k) BT ISODATA 1) BT SLIC m) GS
n) GS_ cakismayan o) GS_c¢akisan p) GS_k- ortalama r) GS_ISODATA s) GS_SLIC
t) PCA u) PCA cakismayan v) PCA g¢akisan w) PCA k- ortalama x)
PCA ISODATA y) PCA_SLIC.

1.5.2. Bayesian, Hysure temelli PAN-HS pankeskinlestirme yaklasimlarinin

basarim analizi ve deneysel sonuclar

Tezin bu boliimiinde, AVIRIS alicisinin Indian Pines, Moffett ve Cuprite veri setleri
icin PAN-HS goriintiileri iizerine yapilan hiperspektral pankeskinlestirme deneyi
ayrintilt bir sekilde anlatilmistir. Pankeskinlestirme yaklagimlart olarak CNMF,

Bayesian Naive, Bayesian Sparse ve HySure teknikleri kullanilmistir.

Tablo 1.22°de AVIRIS alicisinin Indian Pines, Moffett ve Cuprite veri setlerinden
120 x 120 piksel biiyiikliigiinde bir alt goriintii olarak alinan veriler lizerinde yapilan

test sonuglar1 goriilmektedir;
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Tablo 1.22. AVIRIS Indian Pines HS-PAN veri kaynastirma sonuglari.

Indian Pines (HS-PAN) | RMSE CC SAM ERGAS
CNMF 137,59 | 0,74 3,66 4,47
Bayesian Naive 86,04 0,84 2,49 4,10
Bayesian Sparse 72,39 0,86 2,08 4,04
HySure 103,08 | 0,82 2,77 4,21

Tablo 1.23. AVIRIS Moffett HS-PAN veri kaynastirma sonuglari.

Moffett Field (HS-PAN) | RMSE | CC SAM ERGAS
CNMF 314,54 | 0,95 9,43 5,43
Bayesian Naive 220,03 0,97 7,13 3,78
Bayesian Sparse 199.80 | 0,98 6,61 3,42
HySure 254,20 | 0,97 7,53 4,35

Tablo 1.24. AVIRIS Cuprite HS-PAN veri kaynastirma sonugclari.

Cuprite (HS-PAN) | RMSE CC SAM ERGAS
CNMF 129,14 0,92 1,25 5,96
Bayesian Naive 86,91 0,96 0,86 4,81
Bayesian Sparse 82,60 0,96 0,83 4,67
HySure 102,69 0,95 1,00 257,64

Tablo 1.22. ve Tablo 1.24. yakindan incelendiginde, Bayesian Sparse yaklasiminin
RMSE, SAM ve ERGAS i¢in en kiiclik sayisal degerleri verdiginden dolay1

tablodaki diger yaklagimlara gére daha iyi performans sunmaktadir.

Sekil 1.27. incelendiginde Tablo 1.22. ve Tablo 1.24.’de goriilen sonuglar ile uyumlu
oldugu goriilmektedir. Moffett Field verisi icin Bayesian Sparse ve HySure
yaklasimlarmin en iyi gorsel sonucu verdigi goriilmektedir. Benzer sekilde, Indian
Pines ve Cuprite veri setleri i¢in de ayni durum s6z konusudur. Yine, Bayesian

Naive, Bayesian Sparse ve HySure yaklagimlari en iyi gorsel sonucu vermektedir.
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CNMF Bavesian Naive  Bayvesian Sparse HySure
Moffett
Field (HS-
PAN)
Indian
Pines (HS-
PAN)
Cuprite
(HS-PAN)

Sekil 1.27. AVIRIS sensorii HS-PAN veri kaynagtirmasi gorsel sonuclari.
1.6. Vargilar

Bu boliimde, pankeskinlestirme yaklasimlari anlatildiktan sonra, pankeskinlestirme
yaklasimlarinin PAN-MS ve PAN-HS verileri {izerindeki basarim analizi, yapilan
ayrintili deneysel sonuglar ile gosterilmistir. PAN-MS goriintiileri icin RASAT ve
GOKTURK-2 goériintiileri kullanilirken, PAN-HS goriintiileri igin ise, AVIRIS

alicisinin Indian Pines, Moffett ve Cuprite veri setleri kullanilmistir.
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2. MULTISPEKTRAL — HIPERSPEKTRAL (MS —HS) KAYNASTIRMA
TEMELLI UZAMSAL COZUNURLUK ARTIRIMI

Spektral karisim giderimi, hiperspetral veriyi kullanarak spektral imzalar ve onlara
karsilik gelen bolluk degeri oranlarini en iyi sekilde tahminlemeye ¢alisan dnemli bir
tekniktir [1]. Hiperspektral goriintiilerle birlikte multispektral goriintiilerin uzamsal
¢Oziinlirligl artirilmis hiperspektral goriintii elde etmek amaciyla kaynastirilmasi son

yillarda 6nemli bir ¢alisma alan1 olmustur.

Tezin bu bolimiinde hiperspektral ve multispektral goriintiilerin veri kaynastirmasi
tizerinde ¢alisilmistir. Bu boliimde, en son ve en yeni yaklasimlari i¢eren diizenleyici
terimler CNMF [82] iizerine eklenerek MS-HS veri kaynagtirmasi
gergeklestirilmistir.

HS-MS veri kaynastirmasi asagidaki nedenlerden dolay1 cok daha zordur:

1. K&tii konumlanmis problemdir ve tahminlenmesi gereken degiskenlerin sayist ¢ok
fazladir.

2. Cok fazla boyutlarla ¢alisildig1 i¢in hesaplama karmasiklig: yiiksektir.

3. Hiperspektral goriintiinlin spektral aralifi multispektral goriintiiden biiyiiktiir.
Dolayisiyla, hiperspektral goriintiiniin birgok bandi multispektral goriintiiniin

herhangi bir band1 tarafindan igerilmez.

Negatif Olmayan Matris Faktdrizasyonu (NMF) igin Carpimsal Iteratif Giincelleme
Algoritmasi 1.4.2. béliimiinde ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Ozetleyecek olursak,
Euclidean distance yerine Frobenous norm kullanilarak NMF i¢in maliyet

fonksiyonu;

1 2
CW.H)=5 IIX-WHI[ 2.1
olmak iizere ¢arpimsal glincelleme kurali asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;

W« W *(XH")./(WHH") (2.2)
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H«H *(W'X)./(W'WH) (2.3)

NMF, veriyi iki tane sifirdan farkli matrise pargaladigindan dolay1, sifirdan farkli
olma kisittn1 dogal olarak saglamaktadir. Bu maliyet fonksiyonunun konveks
olmamasi nedeniyle, global optimal ¢oziimii elde etmek zordur. Bununla birlikte
maliyet fonksiyonunun konveks olmamasi NMF'nin ¢6ziimiinde yerel minimum
degerlerine karisim giderimi siiresince sik sik rastlanmasina neden olmaktadir. Yani,
performansi artirmak i¢in daha ¢ok kisitlama eklenmelidir. Farkli regiilarizasyon

kisitlarinin eklendigi ¢aligmalar tez siiresince incelenmektedir.

Son zamanlarda gelistirilen, bir ¢ok seyrek (sparse) NMF algoritmalari, hiperspektral
karisim giderimi i¢in ¢ok 1yi performans elde etmislerdir. Cilinkii, bu yaklagimlar saf
piksellerin olmamasindan kaynaklanan zorlugu agmislardir. Ayrica bu yaklasimlar
verinin seyrek karakteristik bilgisini de kullanmislardir. Fakat, cogu var olan seyrek
NMF algoritmalar1 hiperspektral karisim giderimi i¢in sadece Euclidean yapisini

kullanmislardir.
2.1. Cesitli Kisitlamalari iceren NMF Yaklasimlar

Son yillarda bir cok NMF algoritmasi tanimlanmistir. Asagida son yillardaki NMF
algoritmalarina Ornekler verilmektedir. Tezin bu bdliimiinde, asagidaki NMF
yaklasimlarinin birkagi, CNMF [82] veri kaynastirmasi yaklagimina eklenerek
uzamsal ¢ozlinlirliigl artirtlmis hiperspektral goriintii elde edilmistir:

o Seyreklik Kisitli Li-NMF (L;-NMF)

e Seyreklik Kisith L;,-NMF

e Minimum Volume Constrained NMF (MVCNMF)

e Piecewise Smoothness NMF with Sparsity Constrained

o Structure Constrained Sparse NMF (CSNMF)

¢ Graph Regularized L;,-NMF (GLNMF)

e Abundance Seperation and Smoothness Constrained NMF (ASSNMF)

e Weighted NMF (WNMF)

¢ Dual Graph Regularized Sparse NMF (DGNMF)

e Hypergraph Regularized L,-NMF (HG L,,-NMF)

¢ Data Guided Constrained NMF (DGCNMF)
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e Multilayer NMF (MLNMF)

e Local Neighborhood Weigths Regularized NMF (W-NMF)
o Structured Sparse NMF (SS-NMF)

¢ Endmember Dissimilarity Constrained NMF (EDC-NMF)
e Substance Dependence Constrained Sparse NMF (SDSMF)

Spektral ozellikleri kullanan NMF iyi bir matris ayristirma algoritmasi olmasina
ragmen, verinin karakteristik ozelliklerini koruma ve artirma konusunda yetersiz

kalmaktadir. Bu nedenle, NMF igerisine ek yapisal kisitlamalar getirilmelidir.

Tezin bu kisminda, veri kaynastirma islemi i¢in yukaridaki NMF kisitlamalari
CNMF [82]’ye eklenerek, CNMF’nin veri kaynastirma basariminin artirilmasi
hedeflenmektedir. Buna gore, asagidaki boliimde once ilgili NMF yaklasimlari
anlatilmakta, daha sonra bu NMF kisitt CNMF’ye eklenerek elde edilen deneysel

sonuglar tablo ya da gorsel sonuglar seklinde sunulmaktadir.
2.1.1. Seyreklik kisith L;-NMF (Sparsity constrained L;-NMF)

Cesitli  seyreklik ceren karisim  giderimi  yaklagimlart  sunulmustur [99].
Regiilarizasyon terimli metodlar, genel olarak son elemanlarin bolluk oranlari
tizerine seyreklik kisitin1 tanimlamak {izere kullanilmaktadir. Ly diizenleyicisi bolluk
oranlarini igeren matriste sifir elemanlarinin olmasini gerektirir. Polinomsal olmayan
kotii konumlanmig (NP-hard) optimizasyon problemidir ve pratikte ¢oziilemez. L,
diizenleyicisi, diizgiin fakat seyreklik belirtmeyen sonuglar iiretmektedir. L;
diizenleyicisi ise, bolluk degeri matrisinin seyrekligini belirleyen en ¢ok popiiler

olarak kullanilan diizenleyicidir.

L, diizenleyicisi seyrek ¢oziim iretmektedir. L, (0<q<l) diizenleyicisi, L;
diizenleyicisine gore daha seyrek ¢oziim vermektedir. Ayrica L, diizenleyicisi,
toplam toplanabilirlik kisitin1 (full additivity constraint) saglayamamaktadir. Bu
nedenle, toplanabilirlik kisit1 ile birlikte seyrek c¢oziim elde etmek igin farkh
diizenleyicilerin bulunmasi NMF'ye dayali karisim giderimi yaklagimlarinin temel
problemidir. L;-NMF icin carpimsal giincelleme kurali Denklem (2.4)’teki gibi

hesaplanmaktadir;
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W « W * (XHT)./(WHHT) (2.4)
H < H.x (WTX)./(WTWH +2) (2.5)

L,- diizenleyicisine dayali MS-HS veri kaynastirmast AVIRIS Indian Pines veri seti
tizerinde gergeklestirilmis ve elde edilen sayisal sonuglar CNMF sonuglariyla beraber

asagidaki Tablo 2.1.’de verilmistir.

Tablo 2.1. L;-CNMF ile Kaynastirilmis goriintiilerin
PSNR degerleri.

value PSNR
A _hyper A _multi | CNMF L;-CNMF
58,5807 4,1637 40,2868 30,1776

Tablo 2.1.’deki A _hyper ve A_multi parametre degerleri (2.12) formiiii kullanilarak
elde edilmistir. Tablo 2.1. incelendiginde L;-NMF kisitinin CNMF’ye eklenmesinin

1yi bir performans ile sonuglanmadigi goriilmiistiir.
2.1.2. Seyreklik kisith L;,-NMF (Sparsity constrained L;,-NMF)

Li»-NMF modeli, karisim giderimi yaklagimina iyi bir performans saglamaktadir.
L,,-dizenleyicisi, L;-diizenleyicisi ile karsilastirildiginda daha iyi bir ¢oziim
sunmaktadir. Fakat, diger NMF yaklasimlariyla karsilastirildiginda kararsizdir ve
giiriiltiiye maruz kalabilir [100].

L,»-NMF seyreklik kisith maliyat fonksiyonu su sekilde tanimlanmaktadir;

1 2
C(W,H)ZE IX-WH]| & +A f(S) (2.6)
Lip-diizenleyicisi, Lg (0<q<l) diizenleyicisine goére en iyi seyrek ¢ozlimil
sunmaktadir. L - diizenleyicisi sadece seyrek ¢coziim degil, ayn1 zamanda hesaplama

karmasiklig1 daha az olan bir ¢6ziim sunmaktadir. L;,-NMF modeli karisim giderimi

problemi i¢in asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;

1
COW.H)=5 IX-WHII ;#1118 2.7)
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buradaki S normu su sekilde tanimlanmaktadir;

K,N

ISl = suo2 eh)
2 k,n=1

burada sp(k) degeri k.inc1 son eleman i¢in bolluk miktarini belirtmektedir. L;,-NMF
icin tekrar O0lgeklenmis Gradient Descent Algoritmasi ile carpimsal gilincelleme kurali

asagidaki gibi hesaplanmaktadir;

W« W *(XH")./(WHH") (2.9)
HeH * (WTX)./(WTWH+ %H71> (2.10)

Giincelleme kuralinin yakinsakligini garantilemek icin objektif fonksiyonun monoton
azalan oldugu gosterilebilmektedir [100]. L;,-NMF bir konveks optimizasyon
problemi olmadigindan dolayr ¢oziim olarak lokal minimum degerlerini elde

etmektedir.

Son elemanlarin bolluk degerlerinin toplam toplanabilirlik kisiti, optimizasyonun
¢ozlim uzaymi azaltmaktadir. Bu toplam toplanabilirlik kisit1 asagidaki sekilde

gerceklestirilmektedir;

W] 2.11)

X
i lag] v wem o
Burada karisim giderimi uygulanan MS/HS’ye karsilik gelen X goriintiisiiniin en alt
satirina birlerden olusan bir vektor eklenmektedir. Ayrica bu X goriintiisiine karsilik
gelen son eleman matrisi W’nun en alt satirina yine birlerden olusan bir vektor
eklenmektedir. Boylece, karisim giderimi uygulanan MS/HS goriintiisiiniin bolluk

oranlarinin toplami bire esitlenmektedir [101].

Son elemanlarin sayisinin tahminlenmesi karigim giderimi siireci igin biiyiik bir
onem arz etmektedir. Bunun i¢in bu tez kapsaminda son eleman tahmini i¢in En
Kiiciik Hata ile Hiperspektral Isaret Altuzay Belirleme (Hyperspectral Signal
Subspace Identification by Minimum Error - HySime) [102] algoritmasi
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kullanilmistir.  L;,-NMF algoritmasinin  s6zde kodu asagidaki sekilde ifade
edilebilmektedir;

Tablo 2.2. L;,-NMF Algoritmasi'nin sdzde kodu

Algoritma 2. HS verisi (X) karisim giderimi igin L;,-NMF

Adim 1: HySime Algoritmasini kullanarak K son eleman sayisin belirle

Adim 2: A parametresini seyreklik kriterini kullanarak X i¢in hesapla

Adim 3: W ve H degerlerine rastgele [0,1] araligindan ilk deger atamas1 yap. H'nin
biitiin kolonlarin1 birim norma 6lgekle

Adim 4: Asagidaki adimlari maksimum iterasyon sayist ya da asagidaki sart

saglanana kadar yap ||Cpew — Copall < €

Xve W'yu X¢ ve Wg'yiicerecek sekilde giincelle
Co1a = C(Wf, H) hesapla

W ve H'1 (7.20) ve (7.21)'ye gore giincelle

Chew = C(Wf, H) hesapla

A parametresinin degeri materyallerin bolluk degerlerinin seyrekligine baglidir. Bu
bolluk degerleri deney oncesinde elde edilemediginden A parametresi i¢in 'Seyreklik
Kriteri' adinda bir tahminleyici kullanilmaktadir. Seyreklik kriteri asagidaki sekilde

tanimlanmaktadir [103];

1 VN-(IX3 114 /11Xl
x—\/t Z N (2.12)

burada ||.||; Li-normu ve ||.||, L-normudur. Sunulan NMF algoritmasi 0<q<1 ig¢in
L,-NMF'ye genellestirilebilmektedir. Ozel olarak L,-NMF modeli karisim giderimi

i¢cin asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;
1 2
CW.H)=5 IIX-WHI 5 +lISllq (2.13)

Buradaki norm degeri asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;

KN
ISy = ) 500 @14)
k,n=1
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Buradaki s,(k), k.nci son eleman icin bolluk degerlerini ifade etmektedir. Bu

durumda ¢arpimsal giincelleme kurali asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

W« W *(XH")./(WHH") (2.15)
A
H«H *(W'X)/ (WTWH + EHq'l ) (2.16)

Lq(0 < q < 1) diizenleyicisi, Li'e gore daha seyrek ¢oziime karsilik gelmektedir.

Buradaki q degerinin optimal degerini tanimlamak hala tartisilan bir problemdir.

qZ% olarak almak 1iyi bir diizenleyici se¢enegidir.

Geometrik Yorumuna baktigimizda L,,-diizenleyicisi geometrik olarak minimum

hacim metoduyla yakindan iliskilidir.

affine hull

Sekil 2.1. L »- diizenleyicisinin geometrik yorumu [100].
Kirmizi, yesil ve mavi liggenlerin hacim siralamasi asagidaki gibidir;
Vg > Vp>Vi (2.17)

1/2 norm tanimu yerine yazilacak olursa,

N K
1 1
ISl =55 2, D, sa(k @18)

asagidaki esitsizlik elde edilmektedir. Bu ise, minimum hacime karsilik gelmektedir;

ISV < sv® < s Ve (2.19)
2 2 2
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L;-diizenleyicisi, CNMF yaklagimi iizerine bir kisitlama olarak getirilmis, boylece

MS-HS veri kaynastirmas1 AVIRIS Indian Pines veri seti iizerinde

gergeklestirilmistir. Elde edilen sayisal sonuglar CNMF sonuglariyla beraber
asagidaki Tablo 2.3.’de sunulmaktadir.

Tablo 2.3. L;»-CNMF ile Kaynastirilmis goriintiilerin PSNR

degerleri
value PSNR
A _hyper A _multi CNMF L;,-CNMF
58,5807 4,1637 40,2868 41,1776
7,1313 23,7692 40,309 41,0861
72,8722 5,1440 40,3269 41,1692

Tablo 2.3. sonuglar1 incelendiginde L;,-CNMF yaklagiminin, CNMF yaklasimini
PSNR degeri bakimindan gectigi goriilmektedir.

2.1.3. Graf diizenleyicili NMF (Graph regularized NMF - GLNMF)

GLNMF yaklagiminda manifold diizenleyicisi, seyreklik kisiti ile NMF'ye

eklenmektedir. Hiperspektral icin, manifold &grenmenin

avantajlarindan ve seyrek NMF kullanilarak 'graph regularized NMF (GLNMF)’

karigtm  giderimi

adinda yeni bir yaklagim onerilmistir. Bu yaklagim hiperspektral verinin i¢ manifold
yapisint kullanmaktadir. GLNMF, hiperspektral verinin geometrik yapisimi elde
etmek icin seyreklik kisit1 ve seyreklik diizenleyicisini birlestirmektedir. Bu nedenle,
GLNMF iki adimdan olusan bir yaklagimdir. Bunlar; seyreklik kisit1 ve graf
diizenleyicisi adimlaridir. L;,-diizenleyicisi zaten yapisi itibariyle materyallerin
oranlarinin seyreklik kisitin1 saglamaktadir. ikinci adim olarak karisim giderimi igin,
lokal yapisal bilgiyi modellemek amaciyla en yakin komsuluk grafi
olusturulmaktadir. Sonug olarak graf diizenleyicisi diizglinlestirme operatorii olarak
da gorev yapmaktadir. Eger x; ve X; gibi iki pikselin spektral imzalar1 birbirine ¢ok
yakinsa, bunlara karsilik gelen bolluk oranlari s; ve sj'de birbirine ¢ok yakindir. Bu

kabul manifold varsayimi olarak bilinmektedir [104];

X, ~ As, (2.20)
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Is1 gekirdegi (heat kernel) W;; asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

Wij =e o (221)

GLNMF asagidaki maliyet fonksiyonunun minimizasyonu ile ilgilenmektedir;

N N N
! 25 T T v
5 znhi‘hj | Wij—z hy h; Dj;- z hi h; Wj; (2.22)
ij=1 i=1 ij=1
= Tr(HDH")-Tr(HW H") (2.23)
= Tr(HCH") (2.24)
Burada,
el
Wij =€ c (225)

1s1 gekirdegi, L=D-W Laplacian operatorii ve D ise diagonal matristir. Burada

D;i=%; W:J Maliyet fonksiyonu ise,

1 _
C(W.H== |IX-WH|| 2 +ATr(HLH" 2.26
2 2

seklini almaktadir. A parametresi genel olarak veri setinin seyrekligne bagli olarak en
cok kullanilan seyreklik kriterine gore Denklem (2.12)’deki gibi belirlenmektedir.

Ciinkii, bolluk oranlar1 karisim giderimi dncesinde belirli degildir.

Tezin bu bolimiinde, MS-HS goriintiileri i¢in veri kaynastirmast GLNMF’ye dayali
kisith optimizasyon eklenmis CNMF ile gerceklestirilmistir. Boylece, GLCNMF
kodu elde edilmistir. Diger bir ifade ile, sunulan yaklasim hiperspektral verisi i¢in
son eleman cikartimi ile baslamaktadir. Bu son elemanlar mutlispektral uzayimna
doniistiiriilmektedir. GLCNMF kullanilarak bolluk oranlar1 hesaplanmakta, daha
sonra bu degerler tekrar hiperspektral uzayina son elemanlar1 ¢ikartmak igin
verilmektedir. Ve boylece yaklasim hiperspektral ve multispektral goriintiileri igin

son elemanlar1 ve bunlara karsilik gelen bolluk oranlarini iteratif bir sekilde
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hesaplamaktadir. GLCNMF i¢in iteratif  gilincelleme kurallar1  asagidaki
denklemlerle ifade edilmektedir [104];

Wy, Wy, * (XHy)./(W,HyHY) (2.27)
— A d
Hy « H, * (Wy X+ uH,W )./ (WEWhHh+§H§ + thD> (2.28)
Wi Wi * (YHR) /(W H H) (2.29)
— Y-
Hye Hy * (W Y+ pH, W )/ (WLWmHm+ EH; + pHmD> (2.30)

-1
Carpimsal giincelleme kuralinda (Multiplicative Update Rule - MUR) H2 teriminde

-1
yakinsaklig1 garantilemek icin 10*den biiyiik olan degerlerde kisitlama sarti %H7

alinmakta, diger durumlarda ise, kisitlama sart1 alinmamaktadir.

Tezin bu kisminda, ayrintili deneysel bir calisma iki farkli veri seti kullanilarak
gerceklestirilmistir. ik veri seti AVIRIS alicisindan elde edilen Indian Pines verisidir
ve 120 x 120 piksel biiyiikliigiinde alt goriintii alinmustir. Ikinci veri seti ise,
HYDICE alicisindan aliman Washington D.C. Mall veri setidir. 80 x 80 piksel
blytikliiglinde olan alt goriintii  kullanilmistir. Hiperspektral ve multispektral
goriintiileri [82]’de oldugu gibi Wald’s protokolii ve algilayict karakteristikleri
kullanilarak veri setlerinden elde edilmistir. Indian Pines veri seti i¢in, uzamsal
¢Oziiniirlik oram1 6, DC Mall veri seti i¢in ise, uzamsal ¢oziiniirliik oran1 4 olarak
belirlenmistir. Veri setlerinin RGB goriintiileri ile Wald’s protokolii kullanilarak elde

edilen hiperspektral ve multispektral goriintiileri Sekil 2.3.’de sunulmaktadir.

Hiperspektral ve multispektral goriintiileri GLCNMF veri kaynastirma yaklagimina
girdi olarak verilmekte, elde edilen veri kaynastirma goriintiisii performans
degerlendirmesi i¢in orijinal goriintli ile karsilastirilmistir. Bu ¢alismada, sunulan
yaklagimin performanst CNMF veri kaynastirma yaklasimiyla karsilastirilmistir. Her
iki yaklagimin 6ncesinde, HySime yaklasimi kullanilarak hiperspektral goriintliniin
veri boyutluluguna karar verilmistir. Her iki yaklasimda, son eleman ¢ikarimi igin

VCA kullanilmistir.  VCA’nin  her yeni c¢alistirllmasinda son elemanlar
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degismektedir. Bu nedenle, adil bir karsilastirma yapmak adina VCA her bir senaryo
icin bir kez calistirilmis ve ayn1 VCA sonucu her iki CNMF ve GLCNMF’ye dayali
veri kaynastirma yaklasimlar i¢in girdi olarak kullanilmistir. CNMF yaklasimi bir
parametreye sahip degildir. Fakat, A ve p parametreleri sunulan yaklasim i¢in biiytlik
bir dnem arz etmektedir. p parametresi basitlik i¢in 0.1 olarak alinmistir. Fakat,
deneysel analiz sonucunda A parametresinin Denklem (2.12)’deki gibi alinmasi
optimal bir performans saglamamaktadir. Bundan dolayi, [105]’de yapildig1 gibi,
[A./10, 10X ] araliginda lineer bir arastirma yapilarak A parametresi belirlenmistir. Bu
A parametresi se¢imi Indian Pines veri seti i¢in A= 135,7547 ve A= 23,7692 olarak

belirlenmistir. Ayn1 parametre DC Mall veri seti i¢in de kullanilmistir.

d) e) 1)

Sekil 2.2. Veri setlerinin RGB goriintiileri, a) AVIRIS Indian Pines-HS goriintiisii,
b) AVIRIS Indian Pines-MS goriintiisii, c) AVIRIS Indian Pines-orijinal goriintii,
d) HYDICE Washington, D.C-HS goriintiisii, ¢) HYDICE Washington, D.C-MS
gorintiisii, f) HYDICE Washington, D.C-orijinal goriintii.

Her iki veri seti igin PSNR degerleri Tablo 2.4.’de gdsterilmektedir. Sunulan
GLCNMF’ye dayali yaklasimin CNMF’ye gore daha iyi performans sagladigi

goriilmektedir.

94



Tablo 2.4. GLCNMF ile Kaynastirilmig
goriintiilerin PSNR degerleri.

PSNR
CNMF | Proposed
AVIRIS Indian Pines | 40,2589 | 40,6024
HYDICE D.C. Mall | 30,7707 | 31,7206

C

Sekil 2.3. Veri kaynastirma sonucunun RGB goriintiisii, (a)
Indian Pines - CNMF, (b) Indian Pines — sunulan yaklasim,
(c) DC Mall — CNMF, (d) DC Mall — sunulan yaklagim.

Bu calismada, MS-HS goriintiileri i¢in veri kaynastirmast CNMF ¢ercevesi altinda,
GLCNMF yaklasimi olarak dnerilmistir. Onerilen ydntem, karisim giderimi igin L,/
ve manifold diizenleyicilerini kullanmaktadir. Onerilen yontem iki veri kiimesi igin
degerlendirilmis ve performans degerlendirmesi icin CNMF yaklagimi

karsilastirilmistir.  Onerilen  yaklasim, CNMF veri kaynastrma yaklagimini

performans bakimindan gegmektedir.
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2.1.4. Cok katmanh NMF (Multilayer NMF - MLNMF)

MLNMEF, ¢6ziim uzaymi azaltmak i¢in sunulmustur. Hiperspektral goriintii, X = AS
seklinde son eleman ve bolluk haritalarina ayrilmaktadir. Her yeni iterasyonda bolluk
haritalarini tekrar par¢alamakta, en sonki katmanda ise, her katman sonucunda elde
ettigi son eleman degerlerini ¢arpmakta, sonucu son eleman degeri olarak almaktadir.
Son katmandaki bolluk degeri ise, sonug bolluk degeri olarak alinmaktadir. MLNMF
yaklasiminin adimlar1 asagidaki Sekil 2.4.”de sunulmaktadir [106]:

A = T4 Aq
A, As S A
5=5p
b4 S1 Sa pes St
1** Layer am* Layer L*" Layer

Sekil 2.4. Cok katmanli NMF dekompozisyonu [106].

MLCNMF i¢in maliyet fonksiyonu ve iteratif glincelleme fonksiyonu asagidaki

sekilde tanimlanmaktadir;

1

C(AS)=7 IX-ASII g +an lIAlly +asISI (231)
1 1

A A * (XS])/ <AISISIT+ 30 A12> (2.32)
1 1

S|« S; .* (AX))/ (AIAITSlJr S s sf) (2.33)

Cok katmanli NMF yaklagimi, AVIRIS Indian Pines veri seti i¢in MS-HS veri
kaynastirmasinda uygulanmis ve elde edilen sonuglar asagidaki Tablo 2.5.°de
sunulmustur. Tablo 2.5.’deki a4 ve ag parametre degerleri Denklem (2.12) formiilii
kullanilarak elde edilmistir. Tablo 2.5. incelendiginde MLNMF kisitinin CNMF’ye

eklenmesinin iyi bir performans ile sonu¢lanmadig1 goriilmektedir.
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Tablo 2.5. MLCNMEF ile Kaynastirilmig goriintiilerin PSNR

degerleri.
deger PSNR
as hyper ag multi CNMF MLCNMF
58,5807 4,1637 40,2868 33,1776

2.1.5. Veriye dayalh NMF (Data guided NMF, DGC - NMF)

DGC-NMF yaklasiminda, bir hiperspektral goriintiiniin farkli lokasyonlarda farkli
seyreklik kisitinin olabilecegi varsayimi kullanilmaktadir. L, ya da L,-
diizenleyicisi NMF’ye seyreklik kisitinin eklenmesini saglamaktadir. DGC-NMF
yaklasimi ise, bu kisitlardan hangisinin ne zaman eklenecegine karar vermektedir.

DGC-NMF yaklasiminin maliyet fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilmektedir [107];
1
C(W,H)ZE || X-WH]| ; +A||C.*H]| +ul|D.*H]|: (2.34)
2 2

burada A ve p diizenleyici parametrelerdir. C=1psT ve D=lp(1N-s)T indiktor
matrisleridir. Bu matrisler L, ya da L,-diizenleyicisinin eklenip eklenmeyecegine
karar vermektedirler. s vektori ise, biitiin piksellerin bolluk oranlarinin seyreklik

seviyeleriyle elde edilmektedir;

seyreklik(n)>6

|
s(n)= {0 seyreklik(n)<d (2.35)

buradaki 6 esik degeridir ve Otsu metodu [108] kullanilarak bulunmaktadir. DGC-
NMF yaklagiminin iteratif giincelleme kurali asagidaki gibi yazilabilmektedir;

W« W *(XH")./(WHH") (2.36)
A\ -1
H«H *(W'X)/ (WTWH + 5 C*H2 +2uD *H ) (2.37)

DGC-NMF diizenleyicisini, CNMF [82] yaklagimina ekledigimizde, DGC-CNMF
kodu elde edilmektedir. DGC-CNMF yaklasimi, AVIRIS Indian Pines veri seti
tizerinde MS-HS veri kaynastirmasi icin uygulanmistir ve elde edilen niimerik

sonuglar agsagidaki gibi sunulmaktadir;
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Tablo 2.6. DGC-CNMF ile kaynastirilmis goriintiilerin

PSNR degerleri.
value PSNR
A_hyper i multi CNMF DGC-CNMF
58,5807 4,1637 40,2868 33,1346

Tablo 2.6.’daki A hyper ve p_multi parametre degerleri en yiiksek PSNR degerini
veren rastgele denemeler sonucunda elde edilmistir. Tablo.2.6. incelendiginde DGC-
NMF kisitinin CNMF’ye eklenmesinin (DGC-CNMF) 1iyi bir performans ile

sonuglanmadigi goriilmiistiir.

2.1.6. Toplam degisinti kisith graf diizenleyicili NMF (Total variation
constrained graph regularized NMF, TV-GNMF)

TV-GNMF, seyrek matris faktorizasyonuna dayali ve toplam degisinti kisitt ile
beraber Gradient bilgisini kullanmaktadir. Ayrica TV-GNMF verinin karakterisitik
Ozelliklerini ve detaylarini koruyarak NMF basarimini artirmayr amacglamaktadir.
Toplam degisinti (Total Variation - TV), nesnenin simnirlarini, verinin detay ve
karakteristik ozelliklerini iyi bir sekilde korumaktadir. Manifold graf diizenleyicisi
ise, verinin geometrik ve yapisal bilgisinden etkili bir sekilde yararlanmak igin
kullanilmaktadir. Bu nedenle, bu iki kisitlama TV-GNMF’de daha iyi bir basarim
elde etmek i¢in kullanilmaktadir [109].

(2.22-2.25) denklemlerindeki esitlikler kullanilarak, maliyet fonksiyonu asagidaki

gibi tanimlanmaktadir;
1 ~
C(W.H)=3 [IX-WH] 2 ATr(HCH)+ Bl 1y (2.38)

kisit1 altinda W>0, H>0

burada T=D-W Laplacian operatorii, inj 1s1 ¢ekirdegi ve D ise diagonal matristir ve
Dii: Z_] WTJ dir.

Toplam degisinti siirekli ve ayrik uzayda asagidaki gibi tanimlanmaktadir. Siirekli
uzayda,
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ECH)=[1Hllry = j |VH] dxdy (239)
Q

ayrik uzayda ise,

e =Y TG = ' (@G0 (@ m)D) (240)
i

=1 =1

seklinde tanimlanmaktadir. Burada ||. ||ty TV-normunu ifade etmektedir. @, ve @y ve
Lagrangian carpanlar1 W= [(pik] ile @= [d)ik] olmak iizere, Lagrangian fonksiyonu
asagidaki sekilde yazilabilmektedir;

1 -
L=5 IX-WH] 2 ATr(HCH")+ BlIH]lpy+Tr(¥WT )+ Tr(0HT)
=Tr(XX")-2Tr(XH"WH)+Tr(WHH" W' )+Tr(HCH") +B|[H|| v

+Tr(PW")+Tr(0H") (2.41)

L fonksiyonunun W ve H’a gore tiirevleri alinip sifira esitlenecek olursa,

oL _ 2XHT+2WHHT+‘P 2.42
oW (2.42)
oL_ 2WTX+2WTWH+2XHX 2Bdi ( vil )+ W) 2.43
oH -2pdiv |VH| (2.43)

elde edilmektedir. Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sart1 kullanilarak asagidaki TV-
GNMF carpimsal giincelleme kurali elde edilmektedir;

W« W * (XH")./(WHH") (2.44)

CH * [ WIXHX+pdiv (e TWH +
H«—H .* | W X+AHX+Bdiv V] /(W'WH + AHD) (2.45)

TV-GNMF yaklasimi, CNMF [82]’ye uyarlanarak TV-GCNMF kodu elde edilmistir.
Bu kod, AVIRIS Indian Pines veri seti iizerinde MS-HS veri kaynastirmasi igin
uygulanmistir ve elde edilen niimerik sonuglar Tablo 2.7.” deki gibi sunulmaktadir.

Tablo 2.7.’deki A _hyper ve p_multi parametre degerleri en yiiksek PSNR degerini
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veren rastgele denemeler sonucunda elde edilmistir. Tablo 2.7. incelendiginde TV-
GNMF kisitinin CNMF’ye eklenmesinin (TV-GCNMF) iyi bir performans ile

sonuglanmadigr goriilmiistiir.

Tablo 2.7. TV-GCNMEF ile Kaynastirilmig goriintiilerin PSNR

degerleri.
value PSNR
A_hyper W multi CNMF TV-GCNMF
28,5807 2,1637 40,2868 38,1346

2.1.7. Son eleman ve bolluk oranlann kisith NMF (NMF Method with

endmemeber and abundance constraints, EAC-NMF)

EAC-NMF yaklagiminda, son eleman ve bolluk oranlarina es zamanli olarak
kisitlamalar getirilmektedir. Son elemanlarin geometrik 6zellikleri bolluk oranlarinin
ise seyreklik ve uzamsal diizgiinliiliik kisitlar1 eklenmektedir [110]. Son elemanlar

lizerine kisitlamalar;
K K
W4
ED(W)= Z llwi-%1l 3, &= Z El ED(W)=tr(WPW") ve
i=1 i=1

P=I-Ix IL /K (2.46)
Bolluk oranlar iizerine kisitlamalar ise,
Li-diizenleyicisi: AB;(H)=||H||1 (2.47)
2
N
Diizgiinliilik kisiti: AB, (H)zz Z I1hG)-hG)IP ug (2.48)
i=1 jeN(i)
=Tr(HWH")-Tr(HUH")

seklinde tanimlanmaktadir. N(i), i.inci pikselinin sekiz tane komsusunu igeren

bolgeyi temsil etmektedir. u;; ise, piksel i ve piksel j arasindaki spektral benzerligi

ifade etmekte ve Denklem (2.49)’daki sekilde tanimlanmaktadir;
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1 1 2 . .
Uij: {e—”X(l)-XU)” egerJ EN(I) (249)
0 diger durumda

W diagonal matris olmak iizere,

Wii: uij (250)

seklinde tanimlanmaktadir. Maliyet fonksiyunu ise,
C(W,H)=f,+ED(W)+B AB, (H)+ % AB,(H) (2.51)

kisit1 altinda W>0, H>0, lﬁHZIIE

olarak tanimlanmaktadir. W ve H’a gore tlirevler alinip sifira esitlenecek olursa,

carpimsal giincelleme kurali, asagidaki gibi ifade edilmektedir;
W« W * (XH")./(WHH"+ aAP) (2.52)

-1
H« H * (W'X+HU)./ (WTWH +yHW+ SHT ) (2.53)

EAC-NMF yaklasimi, CNMF [82]’ye uyarlanarak EAC-CNMF kodu elde edilmistir.
Bu kod, AVIRIS Indian Pines veri seti iizerinde MS-HS veri kaynastirmasi i¢in

uygulanmistir ve elde edilen niimerik sonuglar Tablo 2.8.’deki gibi sunulmaktadir.

Tablo 2.8. EAC-CNMF ile Kaynastirilmis goriintiilerin

PSNR degerleri.
value PSNR
A_hyper pmulti CNMF EAC-CNMF
32,1843 1,1665 40,1971 38,2391

Tablo 2.8.’deki A _hyper ve pu multi parametre degerleri en yliksek PSNR degerini
veren rastgele denemeler sonucunda elde edilmistir. Tablo 2.8. incelendiginde EAC-
NMF kisitinin CNMF’ye eklenmesinin (EAC-CNMF) iyi bir performans ile

sonuglanmadig1 goriilmiistiir.
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2.1.8. Lokal komsuluk agirhkli NMF (Local neighborhood weights NMF -
WNMF)

WNMF yaklagiminda, bir lokal komsulukta uzamsal komsuluk pikselleri arasinda
bolluk oranlarinin benzerligine dayali agirlik belirlenmektedir. Burada ‘x; ve x;
pikselleri spektral olarak birbirine ¢ok yakinsa, x; komsu pikselleri x; pikseline daha

cok katki saglamaktadir’ varsayimi kullanilmaktadir.

WNMF yaklasimi, ayrica ‘Saf pikseller biiyiik bir olasilikla homojen bolgelerde daha
cok bulunmaktadir. Fakat, karisim halinde bulunan pikseller ise, daha ¢ok gecis
alanlarinda (transition areas) bulunmaktadir’ varsayimi iizerinde durularak

gelistirilmistir [111].

. i J[b.l'l‘E

E Paai "
a)

c)

Sekil 2.5. S benzerlik matrisine gore homojen ve gecis alanlariin bdliitlenmesi a)
simule edimis spektral goriintii b) benzerlik matrisi ¢) boliitleme sonuglart [111].

Boylelikle, spektral karistm giderimi bu homojen ve gegis bolgelerinin
boliitlenmesinden fayda saglayabilmektedir. Buna gore, X; komsu pikselinin x;

pikseline sagladig1 katki asagidaki agirlik ile tanimlanmaktadir;

Burada a ve B degerleri x; ve x; pikselleri arasindaki uzamsal ve spektral farklari
karakterize etmektedir. (r,s) ve (k,1) i ve j piksellerinin uzamsal koordinatlart olmak
lizere, X; ve X; pikselleri esit olarak x(r,s) ve x(k,1) seklinde ifade edilebilmektedir.

Buradaki uzamsal ve spektral farklar Denklem (2.55)’teki sekilde tanimlanmaktadir;
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o=/ (r-k)%+(s-1)2 (2.55)

x(r,8).x(k,I)

_ ol
B=SAD(x(r,s),x(k,1))= cos TGO NTEDI

(2.56)

a ve B degerlerinin kiigiik olmasi j.ninci pikselin i.ninci piksele olan katkisinin fazla
oldugu anlamaina gelmektedir. Homojen ve gecis alanlarinin boliitlemesinde p x q
boyutundaki bir goriintii lizerinde toplam p * q tane piksel bulunmaktadir. i.ninci

pikselin (1,s) uzamsal koordinat1 ile p ve q arasinda asagidaki iliski bulunmaktadir;
i=(r-1)*q+s
i=(s-1)*ptr (2.57)

(r,s) uzamsal koordinatina sahip x; pikseli i¢in onun lokal komsuluk piksellerinin

etkisi A(t,s) ile ifade edilmektedir ve asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;

A(r.S)=hi= Z oy AW . A A (2.58)

j
jeN(i)
A; ya da A(r,s) lokal komsuluk benzerlik ol¢limii olarak goriilebilmektedir. Biitiin
p x q boyutundaki goriintii i¢in biitiin benzerlik 6l¢iim matrisi asagidaki gibi

tanimlanmaktadir;

A1) A1,2)... ALY
AMLD A(1,2)... M2,9)

S= ' (2.59)

[ A(p.1) A(p2) .. Mp.q).

Bu benzerlik matrisinde, homojen pikseller birbirine yakin ve yiiksek degerlere
sahiptir. Fakat, ge¢is alanlarindaki pikseller birbirinden farkli ve kiigiik degerlere
sahiptirler. Buna gére, WNMF maliyet fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

N
C(W,H)=min|[X-WH]| 2 + z z wiln-hy| (2.60)
=1 jeN(i)

kisit1 altinda W>0, H>0
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Maliyet fonksiyonunun W ve H’ya gore tiirevi alinip sifirlanacak olursa, ¢arpimsal

giincelleme kurali asagidaki gibi elde edilmektedir;

We W *(XH")./(WHH") (2.61)
H« H * (W'X+H,)./(W'WH+S *W ) (2.62)
burada H,, degeri ¥y Wijh; toplamina esitttir.

WNMF yaklasimi, CNMF [82]’ye uyarlanarak WCNMF kodu elde edilmistir.
WCNMF kodu, AVIRIS Indian Pines veri seti lizerinde MS-HS veri kaynastirmasi

i¢cin uygulanmistir ve elde edilen niimerik sonuglar asagidaki gibi sunulmaktadir:

Tablo 2.9. WCNMF ile Kaynastirilmis goriintiilerin PSNR

degerleri.
value PSNR
A_hyper K multi CNMF WCNMF
29,9977 0,2426 40,2868 40,6491

Tablo 2.9.°deki A _hyper ve p multi parametre degerleri [105]’de yapildig1 gibi,
[A./10, 10A.] araliginda lineer bir arastirma yapilarak belirlenmistir. Tablo 2.9.
incelendiginde WNMF kisitinin CNMF’ye eklenmesinin (WCNMF), biraz daha iyi

bir performans sagladigi goriilmektedir.
2.2. Varglar

Tezin bu boliimiinde MS-HS veri kaynastirmasina dayali hiperspektral uzamsal
¢cOziinlirlik artirrmi, CNMF [82] yaklasimina bazi diizenleyici terimler ekleyerek
gerceklestirilmistir. En iyl perfrmans artisin1 sirast ile, L;,-CNMF, GLCNMF ve
WCNMEF yaklagimlari en iyi karisim giderimi sonucunu vermektedir. CNMF [82]’ye

bagka diizenleyici terimler eklenerek, karisim giderimi basarimi artirilabilir.
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3. LIDAR - HIPERSPEKTRAL KAYNASTIRMA TEMELLi UZAMSAL
COZUNURLUK ARTIRIMI

3.1. LiDAR Verisi Yardimyla Hipergraf Kisith Hiperspektral Karisim

Giderimi

Son yillarda gozlemlenen sahne hakkinda daha ¢ok faydali bilgi saglayan alict
teknolojilerinde bir¢ok ilerlemeler gerceklestirilmistir. En yeni uzaktan algilama
teknolojilerinden ikisi; hiperspektral ve LiDAR alicilaridir. Kiigiik uzamsal
komsuluktaki pikseller biiyiik olasilikla benzer bolluk degerlerini igerdikleri igin,
hiper-graf diizenleyicili negatif olmayan matris faktorizasyonu (HG-NMF) uzamsal
olarak komsu pikseller arasindaki benzerlik iliskisini ele almak igin
uygulanabilmektedir. Bu c¢alismada LiDAR wverisi yardimiyla HG-NMF kisith
hiperspektral karisim giderimi gergeklestirilmektedir. Biitiin bu degerli bilgilerin
birlesik kullanimi yiiksek dogruluklu karisim giderimi sonuglarina sebep olmaktadir.
Elde edilen konveks optimizasyon problemi Spectral Unmixing by Split Augmented
Lagrangian (SUnSAL-TV) Algoritmas1 kaullanilarak ¢oziilmiistiir. Deneyler sentetik
data {izerinde gerceklestirilmistir. Ayrica HG-NMF kisitinin  avanatajlari
belirtilmistir.

Alic1 teknolojilerindeki gelismeler gézlemlenen sahne i¢cin LiDAR ve hiperspektral
verilerinin es zamanh olarak elde edilmesine olanak saglamaktadir. Bu yolla, yer
yiizii ylizeyi hakkinda farkli bakis acilarinda dlgiimler kolaylikla elde edilmektedir.
Ornegin; hiperspektral goriintii detayli spektral radyans bilgisini, LIDAR verisi ise,
gozlemlenen sahnenin yiikseklik bilgisini vermektedir [112]. Fakat, bu faydal
modiiller biiylik avantajlara sahip olmalarina ragmen, bazi kisitlamalara da
sahiptirler. Diger bir degisle, hiperspektral veri benzer materyallerden yapilan farkl
nesneleri ayirt edememektedir. (6rnegin; asfalt ile kapli ¢ati ve yol) ve bulutun
altindaki bolgelerde materyali ayirt etme konusunda sikintilara neden olmaktadir.
Ote yandan, LiDAR verisi aym yiikseklikteki farkli nesneleri ayirt edememektedir.
(6rnegin; ¢imen ve yol). Bu nedenle, LiDAR verisi ile hiperspektral goriintiiniin

spektral verisinin birbirini tamamlayan kullanimiyla, hiperspektral karisim
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gideriminin performans: artirilabilmektedir. LiDAR verisini kullanan ¢esitli karigim
giderimi ¢aligmalar1 vardir. [113]°de yar1 Ogreticili (semi-supervised) igerige bagh
hiperspektral karigim giderimi yaklasimi sunulmustur. LiDAR alicisindan kismi
denetim kullanmaktadir. [114]’de, parcali konveks uzamsal-spektral karisim
giderimini igeren yeni bir algoritma hiperspektral goriintlinlin karisim giderimi igin
sunulmustur. Olasiliksal ve Fuzzy kiimeleme alt piksel hedef takibi i¢in sunulmustur.
[115]°de, dis LiDAR wverisini standart uzamsal diizenleyicileri ayarlamak ig¢in
kullanan bir karisim giderimi sistemi sunulmustur. [116]’de, spektral ve agag
ozelliklerinin kullanilmasiyla hiperspektral ve LiDAR verilerinin birlesimini igeren
bir metodoloji sunulmaktadir.Veri kaynastirma Teknik Komitesi IEEE Yerbilim ve
Uzaktan Algilama Toplulugu (The Data Fusion Technical Committee of the IEEE
Geoscience and Remote Sensing Society - GRSS)’in 2013°de gergeklestirmis oldugu
yarismada bulut golgesini igeren hiperspektral goriintiisii ile LIDAR verisinden elde
edilen dijital yiizey modeli (digital surface model - DSM) sunulmaktadir [117]. Ozel
olarak, boyut azaltimi ve spektral bilginin 6zellik kaynastirmasini gerceklestirmek
icin grafa dayali kaynastirma yaklasimi ve onun genellestirilmis versiyonu

sunulmustur.

Tezin bu bolimiinde, grafa dayali manifold diizenleyicisinin bir genellestirmesi
olarak, hiper-graf diizenleyicisi LiDAR verisi ile hiperspektral karisim giderimi
basarimini artirmak i¢in kullanilmistir. Bu nedenle, multi-modal (HS ve LiDAR) veri
kaynastirmast HG-NMF diizenleyicisi ile iligskilendirilmistir. Bu ¢alisma [115] deki
HS-LiDAR veri kaynastrmasi calismasindan ilham alinarak gergeklestirilmistir.
Sunulan yaklasimda temel yenilik HS-LiDAR karigim gideriminde hiper-grafin
kullanilmasidir. Kullanilan hiper-graf yiiksek derecede iliskiyi ifade edebilmektedir.
Ve boylece sonug Laplacian diizenleyicisi karisim giderimi sonuglari icin ek iligkisel

bilgi sunmaktadir.

3.1.1. Toplam degisinti (Total variation - TV) diizenleyicili LIDAR yardimyla

karisim giderimi

Toplam degisinti yaklasimi, lokal uzamsal benzerlik kisit1 olarak kenar yap1 bilgisini
korumaktadir. Bu yaklasim bir pikselin sadece dort komsusu ile benzer oldugu

varsayimini kabul etmektedir [118]. Hiperspektral goriintiileri gézlemlenen sahne ile
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ilgili yeterli bilgi saglamasina ragmen birbirlerine spektral olarak yakin fakat farkli
olan objeleri dogru bir sekilde ayirt etme konusunda bazen yeterli olamamaktadir. Bu
durumda, LiDAR verisinden c¢ikartilan dijital yiizey modeli (digital surface model -
DSM) yiikseklik bilgisini temin ettigi icin daha ¢ok faydali olabilmektedir. Uzamsal
diizenleyici agirliklart LIDAR goriintiisii kullanilarak tahminlenebilmektedir. Ayrica,
yiikseklik farklar1 farkli materyalleri ayirt etmek i¢in onemli bir rol oynamaktadir.
Bu yolla, kenarlara yerlestirilen komsuluk pikselleri uzamsal diizenleyiciye farkl bir
sekilde katkida bulunabilmektedir. LiDAR data bilgisi ile agirliklandirilmis TV

uzamsal diizenleyicisi asagidaki gibi sunulmaktadir [115];

N
minllY-EAI 22> > w; [laa] | (3.1)

i=1 jEN()

Burada A parametresi veri eslestirme terimi (data-fitting term) ve uzamsal
diizenleyici arasindaki dengeyi kontrol eden diizenleyici parametreyi belirtmektedir.
p=1 degeri anisotropic TV diizenleyicisidir. Bircok agirlik fonksiyonlari
tanimlanabilmektedir [115]. Bu calismada, w-DSM agirliklandirma fonksiyonu
asagidaki gibi kullanilmistir;

1 (hi-hj)2>]
P S e VA 3.2
P ( op (hiJrhj)2 G-2)

burada h; LIDAR DSM bantlarint Q, normalizasyon sabitini ve ot ise agirlik araligin

kontrol eden parametreyi belirtmektedir.
3.1.2. Hiper-graf

Yukarida belirtildigi gibi TV diizenleyicisi sadece dort dogrultuda komsuluk
pikselleri ile ilgilenmektedir. Fakat, graf Laplacian diizenleyicisi daha ¢ok esneklik
Ozelligine sahiptir. Ciinkii, bir pikseli benzer olduklar1 siirece diger bir¢ok pikselle
iliskilendirmeye izin vermektedir. Uzamsal ve spektral bilgi es zamanli olarak
kullanildiginda dikkate deger bir oranda performansi artirilmis karigim giderimi
dogrulugu elde edilebilmektedir. Hiperspektral goriintiiniin uzamsal-spektral iligki
ozelligine gore benzer pikseller biiyiik olasilikla benzer bolluk degerlerini kiiciik

uzamsal komsulukta paylasmaktadirlar. Boylelikle, uzamsal olarak komsu piksellerin
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spektral benzerligi bolluk degerlerinin tahminlenmesine katkida bulunabilmek icin
kullanilabilmektedir. Gergek diinyada, iki tane komsuluk pikselleri biiyilik olasilikla

ayni sinifa aittirler.

Basit graf bazi karmagik iliskileri ifade edemedigi i¢in bir¢ok uygulamada dikkate
deger 6lciide bilgi kaybina neden olabilmektedir. Basit grafa benzemeden, hiper-graf
birgok veri ornekleri arasinda yiiksek dereceden iliskiyi yakalayabilmektedir. Bu
durum, hiperspektral goriintiiniin spektral-uzamsal birlesik yapisinin etkili bir sekilde
modellenmesini saglamaktadir [119]. Bu tezde, L;-NMF’li, hipergraf-diizenleyicisi
(HGL;-NMF), [115]°deki ¢alismadan ilham alinarak yiiksek basarimli bolluk degeri
tahminlemesi elde etmek i¢in kullanilmistir. Bir hiper-graf modelinde, herbir kose
hiperspektral goriintiiniin bir pikselini ifade etmektedir ve her bir hiper-kose

(hyperedge) piksel gruplar arasindaki benzerlik iliskisini belirtmektedir.

Tezin bu boliimiinde, hiper-graf ile ilgili kavramlar tanitilmaktadir. V kdselerin sonlu
kiimesini ve E ise, V’nin alt kiimelerinin ailesini belirtmektedir ve su sekilde
gosterilmektedir: U, g=V. Boylelikle, kenar kiimesi V ve hiperkdse kiimesi E’den
olusan G=(V,E) ikilisi hiper-graf olarak tanimlanmaktadir. Bir hiperkenar sadece iki
tane koseden olusursa, Dbasit graf kenar1 olarak isimlendirilmektedir.
Agirliklandirilmis hiper-graf  herbir hiperkenarla iligkili olan pozitif degerli sabit
w(e) degerine sahiptir. Buradaki e degeri hiperkenarin agirligi olarak
isimlendirilmektedir. Bu durumda hiper-graf G=(V,E,W) agirliklandirilmis hipergraf
olarak adlandirilmaktadir. ve V  kenarinin  derecesi  d(V)= Xecg|vee} W(€) olarak
tamimlanmaktadir. Keyfi bir S kiimesi verildiginde |S]|, S kiimesinin kardinalitesini
ifade etmektedir. e€ E  hiperkenar1 igin onun derecesi &(e) = |e| olarak
tamimlanmaktadir. Hiper-graf G |V| x |E| matrisi seklinde ifade edilebilmektedir.
[liski matrisi (incidence matrix) H, h(v,e)=1 if v € e ve 0 degerlerini alabilmektedir.
Dolayisiyla, d(v)=Y.gw(e)h(v,e) ve d(e)=Y,.vh(v,e) ifadeleri elde
edilebilmektedir. D, ve D, sirasiyla kose ve hiperkenar derecelerini igeren diagonal
matrisleri ifade etmektedir. W hiperkenarlarin agirliklarini igeren diagonal matrisi
ifade etmektedir. eger i= (D,);=d,; ve diger durumda (D,);=0 seklinde
tanimlanmaktadir. Benzer sekilde, D, ve W matrisleri diagonal girislerinde

J=1.2,...,M icin 3(g;) ve W(ej) degerlerinden olusmaktadir. G hiper-grafinin A
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komsuluk matrisi A=HWH'-D,, seklinde tanimlanmaktadir. Burada H', H matrisinin

transpozunu ifade etmektedir [120].

Hiperkenar, koselerin grubu seklinde tanimlandig1 yukarida belirtilmisti. Bu koseler
grubu bir merkezi koseyi belirtmektedir. Ve bu merkez k-tane en yakin komsuya (k-

nearest neighbors) sahiptir [120]. Doayisiyla, normalize olmamis hiper-graf

Laplacian matrisi L™P“=D -B seklinde formalize edilebilmektedir. Burada,

B=HW(D,)'H" benzerlik matrisini

[V| x |V| belirtmektedir. Eger (u, v) birbirleriyle baglantili ise, benzerlik matrisi
(u,v)’nin agirhigma esittir, diger durumda O degerine esittir. Buna ek olarak,
yukaridaki ifadelere benzer sekilde kose-kenar benzerlik iligkisini dikkate alarak
Laplacian matrisinin diger esiti L=I- D, ?BD,"?, lineer yansitma matrisi

1

-1/2
kullanilarak L=2D, - HWH' ve L=I- %D HWHTDV'I/ 2 seklinde yazilabilmektedir

[121]. Graf Laplacian matrisi asagidaki gibi yazilabilmektedir;

Z w(e)h(v,e)h(v,e)

o(e
ecE u,vee ( )

=Tr(AL"YPAT) (3.3)

2
lai-ai]

T
burada L=D,-HWD,'H .

Basit olmasi adma bu caligmada, ayni sayida koseleri iceren diizglin hipergraf

(uniform hypergraph) kullanilmistir.
3.1.3. Hiper-grafi karisim giderimi ile birlestirme

Bir hipergraf olusturmak icin herbir piksel kdse olarak alinmakta ve bu her bir
pikselin k-tane en yakin komsusu (K-nearest neighbors - KNNs) alinarak hiperkenar

¢j€ E olusturulmustur.

Bu komgular v; ile ayn1 uzamsal komsulukta t tane alinarak seg¢ilmektedir.
Dolayisiyla, hipergraf G, farkli uzamsal bolgelerde olusturulan N tane hiperkenar

icermektedir. Bu hiperkenarlara dayanarak W agirlik matrisi, iliski matrisi H, kose
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D, ve hiperkenar derece matrisi D, tanimlanabilmektedir. Agirlik matrisinin herbir

eleman1 asagidaki sekilde hesaplanabilmektedir [122];

2
wie) = z exp M (3.4)

2
)
yi€ e

2
|yi-yj ” uzamsal komsuluk pikselleri arasindaki ortalama

_1 N
burada 6= _— Zi:lz{yjeei}

mesafeyi ifade etmektedir.
3.1.4. Optimizasyon

Denklem (3.1) dikkate alindiginda, L;-NMF’li hipergraf diizenleyici kisitin1 maliyet
fonksiyonuna ekledigimizde asagidaki esitlik elde edilmektedir;

N
2 P
COVID=IY-EAIE 41" > willaas]| ; +allAll,
=1 jENG)

+BTr(AL™PTAT) (3.5)

Bu kisith optimizasyon problemini ¢dzmek i¢in, diizenleyici basina yeni degiskenler
tanimlanmistir ve daha sonra ADMM methodu kullanilmistir [123]. Yeni
degiskenleri secerek, optimizasyon problemi daha basit alt problemler dizisine
donistiiriilmiistiir (SUnSAL-TV) [124]. Bu strateji kullanilarak problem daha etkin
bir sekilde ¢oziilmektedir;

miny J[Y-EA| . AW | , +y(A)+ 15(A) +BTr(AL™P"AT) (3.6)

burada 1-(.) indikator fonksiyonudur. N ve S negatif olmama ve toplanabilirlik

kisitim1 ifade etmektedir;

. 2
man,V%”VI'Y” F Vsl 11 iy (V) +15(Vs)+ BTr(V6LHyperV6T)

V1=EU V4=U
s.t.t V,=U ve { Vs=U (3.7)
V3:V2W V6=U

Problem su sekilde tekrar yazilabilmektedir;
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ming y g(V) burada GU+VB=0 (3.8)

T -1 00 0 0 O]
_E_
I 0-1 W 0 0 O
6= ven=| O 01 0O 00 (3.9)
! 0 0 0-100
} 0 0 0 0-10
0 0 0 0 O -1l
Augmented Lagrangian su sekilde ifade edilebilmektedir;
2
L(U,V,D)=g(V)+5 ||GU+VB-D|| . (3.10)

3.1.5. Deneysel sonuclar

Simulasyon verisi olan SIM goriintiisiit USGS spektral kiitphanesinden rastgele bes
tane son eleman segilerek olusturulmustur. 60 x 60 boyutunda [115]’den sentetik bir
alt kiime gorilinttisii kullanilmistir. Bu sentetik goriintiide her bir alan farkli bir
yiikseklik degerine atanmistir. Daha sonra, bu veri beyaz Gaussian giiriiltiisii ile SNR

= 30dB degerinde bozulmustur.

Deneyler her bir piksel merkez kose olarak alinip 5 x 5 boyutunda kayan pencere
icerisindeki 7 tane en-yakin komsulugu alinarak gerceklestrilmistir. Beta ve mu
degerleri 0,001 ve 0,1 olarak secilmistir. & ve A parametreleri deneysel olarak
ayarlanmis ve en diisik RMSE degerini verdikleri i¢in 0,2 ve 0,05 seklinde sirasiyla
alinmmistir.  Bu parametre biliyilk bir oranda bolluk degeri tahminlemesini

etkilemektedir.

Tablo 3.1. sonuglarinda da goriildiigii gibi HGL;-NMF diizenleyicisini eklemek

daha 1yi karigim giderimi sonucuna sebep olmaktadir.

Tablo 3.1. TV diizenleyicili LiDAR w-DSM ve
w-DSM-HG-NMF.

TV regularized LIDAR
w-DSM w-DSM-HGL,-NMF
RMSE | 0.0071 0.0061
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Tezin bu boliimiinde, hiper-graf diizenleycisine dayali hiperspektral karisim giderimi
LiDAR wverisi kullanilarak  gergeklestirilmistir.  Sunulan yapi, biitlinlesik
modalitelerin avantajlarin1 kullanmaya izin vermektedir. Dolayisiyla, uzamsal olarak
komsu olan piksellerin spektral benzerligi bolluk degerlerinin tahminlenebilmesi igin
kullanilabilmektedir. Yeni hiper-graf diizenleyicisini eklemek daha iyi bolluk degeri
tahminlemesine sebep olmaktadir. Bu yolla, elde edilen sonuglar daha ayrintili
deneysel sonuglar ve parametre optimizasyonu ile birlikte daha iyi bolluk degeri

tahminlemesi yapilabilecegini gostermektedir.

3.2. LiDAR Yardimyla Hiperspektral Goriintiilerde Spektral Degiskenligin

Azaltilmasi

Hiperspektral karisim giderimi uzaktan algilama uygulamalarinda son yillarda biiyiik
bir 6nem kazanmustir. Isiklandirma sartlar1 gibi baz1 dis etkiler ya da klorofil
konsantrasyonu gibi bazi i¢ etkiler nedeniyle hiperspektral goriintiilerde spektral
degiskenlik olusmaktadir. Bu spektral degiskenlik ciddi bolluk degeri tahminlemesi
hatasina sebep olmaktadir. Tezin bu bdliimiinde, yeni bir strateji sunularak LiDAR-
DSM boliitleme bilgisini kullanarak hiperspektral goriintiiden 6zellik ¢ikarimi
gerceklestirilerek hiperspektral karigim gideriminde spektral degiskenlik azaltilmaya
calisilmigtir. Boylece, anlamli materyal bolluk degeri tahminlemesi elde
edilmektedir. Deneysel sonuclar simulasyon ve gercek veri iizerinde
gergeklestirilmistir.  Sonuglar  spektral — degiskenligin  hiperspektral — karisim
gideriminde LiDAR yardimiyla azaltilabilecegini gostermektedir. Son yillarda,
karisim halinde bulunan piksellerin iistesinden gelmek i¢in spectral karisim analizi
(spectral mixture analysis - SMA) hiperspektral verisi lizerinde c¢ok fazla
kullanilmistir. Lineer karisim modeli spektral karisim giderimi igin etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Fakat, LKM’ nin en 6nemli dezavantaj1 lineer olmama ve spektral
degiskenliktir. Spektral degiskenlik, bir goriintii boyunca ya da farkli goriintiilerdeki
materyallerin spektral imzasindaki degiskenlik olarak tanimlanmaktadir. Bir
materyal icin spektral imzalarin degiskenligi hiperspektral karigim giderimi ve
siniflandirmada performans azalmasina neden olmaktadir. Bu problemi vurgulamak
icin istatistiksel ve deterministik [125] olan c¢esitli yaklagimlar gelistirilmistir.
Spektral degiskenlik c¢esitli nedenlerden dolayr meydana gelebilmektedir. Bunlar;

1siklandirma [126], cevresel, topografik ve ylizeyin piiriizlii olmasi [127], atmosferik
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sartlar (su, oksijen, ozon, karbon monoksit ve karbon dioksit gibi) [128], ge¢ici
sartlar, materyalin i¢ degiskenligi, gizli parametrelerin varlig1 (bitkilerdeki klorofil
konsantrasyonu) [129]. Iki tiir spektral degiskenlik bulunmaktadir. Bunlar; ig-smif
spektral degiskenligi ve siniflar arasi spektral degiskenliktir [130]. SMA spektral
degiskenligi  dikkate almamaktadir. Spektral degiskenlik bolluk  degeri

tahminlemesini ciddi bir sekilde engellemektedir.

Literatiirde spektral degiskenlik ile ilgili bir ka¢ inceleme caligmasi bulunmaktadir.
L. Drumetz vd. [131] en yeni ve en giincel spektral degiskenlik yaklagimlarinin
incelemesini gergeklestirmis ve bu ¢aligmalar ii¢ baglik altinda ayirmislardir. Bunlar
son eleman demetleri, hesaplama modelleri ve parametrik fiziksel modellerdir. Ayni
zamanda bu modellerin avantaj ve dezavantajlarimi tartismiglardir. A Zare ve K.C.
Ho [132] hiperspektral karisim giderimi ve son eleman tahminlemesi siiresince,
spektral degiskenlik modellerini incelemislerdir. Ayni zamanda, spektral
degiskenligin gelecegi iizerinde yorumlar yapmislardir. Son eleman degiskenlik
yaklasimlarini iki kategoriye ayirmiglardir. Bunlar; son elemanlarin kiime olarak ya
da istatistiksel dagilim olarak incelenmesidir. B. Somers et vd. [133] SMA’da son
eleman degiskenligi ile ilgili indirgeme yaklasimlarini ve sonuglarini incelemislerdir.
Ayn1 zamanda, son eleman degiskenligini baskilayan iliskili yaklagimlarin 6nemini
vrgulamiglardir. Spektral degiskenlik probleminin iistesinden gelmek igin literatiirde
birkag¢ farkli teori sunulmustur. P. Thouvenin vd. [134] son eleman degiskenligi igin
uzamsal olarak degisen perturbasyon matrisini dikkate alan perturbed lineer karisim
modelini (PLMM) sunmuglardir. M.A. Veganzones vd. [135] Extended lineer
karistim modeli (ELMM) her bir piksel i¢in son eleman Olgeklemesine dayanan
spektral degiskenligi modellemektedir. D.Hong vd. [136] temel 6l¢ekleme faktorii ve
diger spektral degiskenlikleri spektral degiskenlik sozIliigii ile birlestiren Augmented
lineer karisim modelini (ALMM) sunmuslardir. T. Uezato vd. [137] her bir sinif i¢in
hiyerarsik yapiyi iligkilendiren bir karisim modeli sunmuglardir. T. Uezato vd. [138],
cok-gorevli Gaussian Proses yaklagimini (multi-task Gaussian Process framework -
SUGP) az sayida son eleman spektra kullanim probleminin iistesinden gelmek i¢in

spektral karisim giderimi yaklagimi i¢in sunmusglardir.

Veri indirgeme hiperspektral goriintii isleme ve analizinde ¢ok fazla olan hesaplama

karmasikligin1 indirgemek i¢in genis olarak kullanilmistir [139]. Asner ve Lobell
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[140] SMA’da veri indirgemenin énemini vurgulamislardir. Veri indirgeme spektral
degiskenligin etkisini azaltmaktadir. Spektral o6zellikler ve dalga boylarmin alt
kiimesine  odaklanilarak,  spektral  degiskenlik  probleminin  iistesinden
gelinebilmektedir [126]. Tezin bu boliimiinde, LIDAR-DSM bdliitleme bilgisini bir
ozellik ¢ikarimi yaklasimi olarak hiperspektral goriintiilerin bant se¢imi islemi igin
kullanan bir strateji sunulmaktadir. Bu sunulan yaklagimda veri indirgeme olarak da
goriilebilen bant se¢imi hiperspektral goriintiiden 6zellik ¢ikarimi igin kullanilmastir.
Elde edilen spektral ozellikler spektral degiskenlige kars1 giirbiiz sonuglar
vermektedir. Bu durum SMA’da bolluk degeri tahminlemesini artirmaktadir.
Boylelikle, son eleman g¢esitliligi bir goriintide her bir piksel i¢in

baskilanabilmektedir.
3.2.1. Metodoloji

Spektral degiskenlik problemi SMA’da bant se¢im yaklasimi kullanilarak
indirgenebilmektedir [126]. Bant se¢im yaklagimlar1 minimum spektral degiskenlikle
optimal dalga boyu bantlarin1 bulmayr denemektedir.  Ciinkii, hiperspektral
gorlintiide ¢ogu siirekli dalga boyu bantlar1 birbirleriyle yiiksek dereceden iliskilidir
[141]. En ¢ok ayirt edici bantlar1 secen c¢esitli bant secim yaklagimlart vardir. Bu

calismada [126] ‘daki bant secim yaklagimi referans olarak alinmistir.
3.2.1.1. Spektral bolge karisim giderimi (Spectral zone unmixing - SZU)

Somers vd. [126] spektral degiskenlik ic¢in alt-piksel bolluk degeri tahminleme
dogrulugunu artiran otamatik dalga boyu bandi se¢imi protokolii sunmuslardir. SZU
yaklasimi hizli ve hesaplama olarak etkin ve senaryodan bagimsizdir. SZU’da bolluk
degeri tahminlemesini artiran spektral 6zellikler SMA’da kullanilmaktadir. ISI degeri
son eleman sinifi i¢indeki spektral degiskenlik ile son eleman siniflar1 arasindaki
spektral degiskenlik orami olarak tanimlanmaktadir [126]. ISI hesaplamasinin

kullanildig1 yaklasimlar spektral degiskenlik problemini azaltmaktadir.
3.2.1.2. Hiyerarsik boliitleme

Tezin bu bolimiinde, BPT [63] hiperspektral goriintiinlin hiyerarsik olarak

boliitlenmesi amaciyla kulanilmistir. BPT rekiirsif bolge birlestirme yaklagimidir ve

114



hiyerarsik olarak yapilandirilmis bolgeler kiimesini goriintiiniin anlamsal igerigini

ifade etmek i¢in kullanmaktadir.
3.2.1.3. Sunulan yaklasim

Tezin bu bdlimiinde, yeni bir yaklasim Onerilmistir. DSM bilgisi spektral
degiskenlige kars1 giirbliz oldugu i¢cin LIDAR-DSM bilgisi hiperspektral goriintiiden
Ozellik ¢ikarimi agamasinda DSM  iizerinde bdliitleme gerceklestirilerek
kullanilmistir.  Piksellerin bolluk degeri tahminlemesi bant sec¢imi prosediirii
gergeklestirilerek artirilabilmektedir. Dolayisiyla bir alt uzaya yansitma islemi
gerceklestirmeden, DSM yardimiyla hiperspektral goriintii lizerinde boyut indirgeme
islemi gergeklestirilmistir. Sunulan strateji  hiperspektral goriintiiniin DSM

yardimiyla bolgeye dayali ifadesi olarak yorumlanabilmektedir.

Sunulan yaklasimda bolluk degeri tahminlemesi i¢in son eleman spektral bilgisi,
fakat boliitleme icin yiikseklik bilgisi kullamilmustir. Oncelikle DSM iizerinde
boliitleme gerceklestirilerek her bir boliitlenmis bolge icin bu bolgelere karsilik gelen
piksel spektralar arasinda ISI degeri hesaplanmistir. Yapilan deneyler sonucunda
elde edilen esik degeri belirleme ile belli bir ISI degerine sahip olan bantlar SMA

islemi i¢in se¢ilmistir.

LiDAR-DSM Hiperspektral
Bant secimi

Hiyerarsik _

kimeleme | (181, her bir simif
bélgesinde)
Karizim
giderimi

Sekil 3.1. Sunulan yaklasimin akis diyagramu.

115



3.2.2. Deneysel sonuclar

Deneysel sonuglar sentetik veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Bu sentetik veri seti
simule edilmis hiperspektral goriintii ve simule edilmis DSM dl¢iimlerinden
olusmaktadir. Bu deney i¢in Birlesik Eyaletler Geolojik Arastirma Spektral
Kiitliphanesi’nden (United States Geological Survey spectral library) M = 5 tane son
eleman sec¢ilmistir. Her bir son eleman spektrumu L = 224 spektral banttan
olusmaktadir. Hiperspektral veri LKM’ye gore, 20 dB SNR beyaz Gaussian
giirtiltiisii uygulanarak elde edilmistir. Senthetik Veri Seti {izerinde yapilan deneysel

calismalarin sayisal sonuglari asagidaki Tablo 3.2.’de sunulmustur.

Tablo 3.2. Onerilen yaklasimin
RMSE degeri.

Veri RMSE

General | Proposed

Simulated | 0,2581 | 0,2204

Tablo 3.2. incelendiginde, LiDAR verisi yardimiyla spektral degiskenligin
azaltilabilecegi sonucu elde edilmektedir. LIDAR verisi kullanilarak, daha iyi bolluk
degeri tahminlemesi elde edildigi goriilmektedir. Sekil 3.2.°de ise, giriilti
eklenmemis ve giiriiltii eklenmis veri tizerinde spektral degiskenligin hangi oranda

azaltilabildigi karsilagtirmali olarak goriilebilmektedir.

RMSE
RMSE

022t with band salechaon 1 wih band sdecton

without band selection wihou!l band selecton

bands bands

a) b)

Sekil 3.2. Bant secim yaklasgimmin RMSE degerleri, (a) giiriiltiisiiz, (b) 30dB
degerinde guriiltiilii.
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Sekil 3.2. a)’da, yaklasik olarak 5 tane bant se¢imi spektral degiskenligi en iyi
sekilde azaltirken, b)’de ise, 30B seklinde giiriiltii eklenmis veride yaklasik olarak 5
tane bant seciminin yeterli olmadigi daha iyi bolluk degeri tahminlemesi ve
dolayisiyla, spektral degiskenligin azaltilas1 i¢in daha fazla bant sayisina ihtiyag
duyuldugu dikkati cekmektedir.

3.3. Vargilar

Tezin bu bdliimiinde, spektral degiskenligi azaltabilecek etkin bir yaklasim
sunulmustur. Bunun i¢in, etkili bir SMA i¢in 6zellik se¢im teknigi uygulanmistir.
Simif i¢i spektral degiskenligi azaltarak karisim giderimi ve siniflandirma
probleminin {istesinden gelen etkili bir yaklasim sunulmustur. Tablo 3.2. yakindan
incelendiginde daha iyi RMSE sonuglar elde edilmektedir. Spektral degiskenligi
azaltabilmek i¢in, hiperspektral veri lizerinde farkli bant secimi yaklasimlar1 LIDAR
verisi  kullanilarak  gergeklestirilebilir. Elde edilen sonuclar daha sonra
gerceklestirilebilecek hedef takibi, siniflandirma gibi arastirmalara Onciiliik

edebilecek niteliktedir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

4.1. PAN-HS ya da LiDAR-HS Verilerini Kullanarak Spektral Degiskenligin

Azaltilmasimin Karsilastirilmasi

Tezin bu bolimiinde PAN-HS ya da LiDAR-HS verilerini kullanarak spektral
degiskenligin azaltilmasinin karsilagtirllmas1  gergeklestirilmektedir. Deneyler
siiresince gercek veri olan ‘2013 IEEE GRSS Data Fusion Contest’ veri setleri
alimmistir. Bu veri setinin hiperspektral ve LiDAR gorintiileri Sekil 4.1.°de

goriilmektedir.

b)

Sekil 4.1. 2013 IEEE GRSS Veri Kaynastirmasi1 Yarigsmasi Houston University veri
seti a) HS nin RGB griintiisii b) LIDAR-DSM goriintiisti.

Yukaridaki Houston Universitesi veri setinin bir alt kiimesi olan 231 x 251
boyutlarinda stadyum, yollar, binalar ve yesil alanlar1 da iceren asagidaki alt goriintii
secilmistir. Houston Universitesi veri setinin bir alt kiimesi olan 231 x 251
boyutlarinda bir alt goriintii se¢ilmistir. Bu alt goriintiide stadyum, yollar, binalar ve
yesil alanlara bulunmaktadir. Bu bolge, yiiksek frekans degerleri ve diizgiin bdlgeleri
de icerdigi i¢in tercih edilmistir. Sekil 4.2.’de segilen [59 40 23] bantlarini iceren
RGB ve LiDAR goriintiisii gosterilmektedir.
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a) b)

Sekil 4.2. 2013 IEEE GRSS Veri Kaynastirmas: Yarismas1 Houston Universitesi veri
setinden secilen alt goriintii a) HS’nin RGB griintiisti b) DSM goriintiisii.

4.2. Deneysel Calismalar

Deneysel ¢alismalar  gerceklestirilirken — Oncelikle, sentetik  veri  setleri
olusturulmustur. Sentetik veri setleri performans karsilastirmasi i¢in olusturulmustur.
Hiperspektral sentetik veri seti referans goriintlistiniin iki kez alt-6rneklem ve
interp23tap siizgeci kullanilarak {st-6rneklem yapilarak Gaussian algak gegiren
stizgecinden gegcirilerek olusturulmustur [60]. Pankromatik sentetik goriintii ise, 400-
700 nm. gorsel aralikta hiperspektral bantlarinin ortalamasi olarak alinmistir. Bu
sentetik pankromatik goriintlisi ve DSM {izerinde BPT boliitleme yaklagimi
uygulanmistir. Hem pankromatik hem de DSM boliitleme islemi sonucunda elde
edilen her bir boliit icin, bu boliite karsilik gelen hiperspektral goriintiideki piksel
spektralar iizerinde SZU yaklasimi uygulanmistir. Bu sentetik goriintiiler SZU
yaklagimi i¢in girdi olarak kullanilmis ve elde edilen ¢ikt1 goriintiisii original referans
gorlntii ile karsilastirllmistir. Buna gore, elde edilen sayisal sonucglar asagidaki

tabloda verilmistir.

Tablo 4.1. PAN-HS ve LiDAR-HS

karsilastirmasi.
RMSE
HS-PAN 1627,8
HS-LiDAR 1630,8
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Tablo 4.1.deki sonuglar incelendiginde hiperspektral goriintiiniin uzamsal
¢cozlinlirliigliniin artirtlmas1 i¢in pankromatik goriintii yerine LiDAR goriintiiden
yararlanmak daha dogru bir yaklasim olacaktir. Ciinkii, pankromatik goriintii LIDAR

gorlntiisii ile karsilastirildiginda spektral degiskenlikten etkilenmektedir.
4.3. Vargillar

Cevrenin ve diinya ylizeyindeki kaynaklarin hiperspektral goriintiiler ile algilanmasi
ve yorumlanmasi degisim tespiti, siniflandirma ve tespit i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu
tezin temel amaci1 hiperspektral goriintiilerinin diisiik uzamsal ¢ozlniirliik
problemiyle ilgilenmek ve ¢esitli yaklasimlarla hiperspektral goriintiilerinin uzamsal
¢ozlinlirliiglini artirmaktir. Bu durum ilk olarak pankeskinlestirme problemi olarak
ele alinmis ve cesitili pankeskinlestirme yaklasimlari RASAT, GOKTURK-2 ve
AVIRIS alicilarmin verilerine uygulanmustir. Ikinci olarak, AVIRIS alicisindan elde
edilen Indian Pines, Moffett ve Cuprite ile HYDICE alicisindan elde edilen
Washington, D.C goriintiileri iizerinde PAN - HS pankeskinlestirmesi ve MS - HS
veri kaynastirmasi, karigim giderimi temelli yaklasimlardan bir¢cogu kullanilarak
gergeklestirilmistir. Ayrica HS-MS goriintiileri ilizerinde Veri Kaynastirma igin
Eslemeli Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu (Coupled Non-Negative Matrix
Factorization - CNMF) [82] Karisim Giderimi Yaklagiminin tizerine bazi kisitlamalar
eklenerek veri kaynastirma basarim artist gerceklestirilmistir. Yapilan deneyler,

gorsel sonuglar ve tablo seklinde ilgili boliimiin sonunda sunulmustur.

Daha sonra, karisim giderimi problemi olarak CNMF [82] yaklagimina diizenleyici
terimler ekleyerek, MS-HS goriintii kaynastirmasinda hiperspektral goriintiiniin
uzamsal ¢Oziiniirliigiiniin artirimi gergeklestirimi yapilmistir. Son olarak ise, HS-
LiDAR verilerinin veri kaynastirmasi incelenmistir. Bu tez hiperspektral karisim
giderimi ic¢in geleneksel en kiigiik kareler yaklasimindan farkli olan, teknikleri
denemeyi ve boylece hiperspektral goriintiilerde uzamsal ¢oziiniirligli artirmayi
hedeflemistir. Kaynastirilmis goriintiillerde konumsal detayin iyilestirilmesi ve
spektral icerigin korunmasi birlikte ele alindiginda ise, daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.

Bu amagla, tez kapsaminda ilk olarak pankeskinlestirme yaklagimlarindan olan

bilesen ekleme, ¢ok c¢oziiniirliiklii analiz, hybrid ve varyasyonel yaklasimlarla
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beraber hiperspektral pankeskinlestirmeye 0zgii olan Bayesian ve Matrix
Factorization yaklagimlart incelenmistir. Karigim giderimi bilgisi kullanilarak MS-
HS goriinti kaynastirma basarim oranlarinin artirilmasi hedeflenmektedir. Bu
nedenle, bu tez MS-HS goriintli kaynastirmay1 en iyi uzamsal ¢oziiniirliikle saglayan
geligsmeleri inceleme ve katkida bulunmayr amaglamstir. Ayrica, Bayesian, CNMF,
HySure, FUSE, MAP/SMM, Akhtar ve Lanaras'in yaklasimlar1 ayrintili bir sekilde
teorik olarak incelenmis, bunlardan sadece Bayesian, CNMF ve HySure yaklagimlari

HS-PAN verileri ilizerinde test edilmistir.

Ikinci adum olarak, karigim giderimi bilgisi kullanilarak MS-HS gdriintii
kaynastirma basarim oranlarmin artirllmasi hedeflenmistir. Bu nedenle, L;-NMF,
Li,-NMF, GLNMF, MLNMF ve DGC-NMF TV-GNMF, EAC-NMF ve WNMF
karisim giderimi yaklagimlari, iteratif olarak veri kaynastirma problemini ¢dzen
[82]°deki ¢alismaya eklenerek MS-HS veri kaynastirma performansinin artirilmasi
hedeflenmektedir. Ancak, sadece L;,-CNMF, GLCNMF ve WCNMF kisitlamalari
icin elde edilen basarim sonuglar1t CNMF yaklagiminin performansini ge¢mektedir.
Fakat, L;-NMF, MLNMF ve DGC-NMF yaklagimlari iyi bir basarim vermemektedir.
Bu iyi basarim vermeyen yaklasimlar iizerinde ayrintili bir lamdha optimizasyonu

yapilmasi gerekebilmektedir.

Tezin {i¢iincii boliimiinde, HS-LiDAR verilerinin veri kaynastirmasi incelenmistir.
Bu tezde hiper-graf diizenleyicisine dayali hiperspektral karisim giderimi LiDAR
verisi kullanilarak gerceklestirilmistir. Yeni hiper-graf diizenleyicisini eklemek daha
iyi bolluk degeri tahminlemesine sebep olmaktadir. Ayrica LiDAR verisi yardimiyla
hiperspektral goriintiilerde spektral degiskenligin azaltilmasi literatiirde ilk defa

uygulanmustir.

Bu tezin diger tezlerden farki olarak, alt1 temel ¢alisma sayilabilmektedir: Bunlar;
eRASAT ve GOKTURK-2 Uydu goriintilleri iizerinde en kapsamli
pankeskinlestirme yaklagimlarinin ayrintili analizi yapilmstir.

e Literatiirde ilk defa GOKTURK-2 uydu goriintiilerinin MTF ve SRF degerleri
kullanilmistir.

e Siiperpiksel  kiimeleme  yaklasimi  literatiirde ilk  defa  hiperspektral

pankeskinlestirme yaklasimindan 6nce kullanilmistir.
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eCNMF [82]’ye vyeni kisitlamalar eklenerek basarim artirma ¢alismasi
gergeklestirilmistir.

e Hiper-graf diizenleyicisine dayali hiperspektral karisim giderimi LiDAR verisi
kullanilarak gerceklestirilmistir ve boylece daha iyi bolluk degeri tahminlemesi elde

edilmistir.

oeSmif i¢i spektral degiskenligi azaltarak karigim giderimi ve siniflandirma

probleminin iistesinden gelen etkili bir yaklagim sunulmustur.

Kisaca, gerceklestirilen tez c¢alismasinin literatiire katkist  su  sekilde
Ozetlenebilmektedir:

i) RASAT ve GOKTURK-2 Uydu goriintilleri iizerinde en kapsaml
pankeskinlestirme yaklagimlarinin ayrintili analizi yapilmstir.

ii) Literatiirde ilk defa GOKTURK-2 uydu goriintiilerinin MTF ve SRF degerleri
kullanilmustir.

iii)Stiperpiksel  kiimeleme  yaklagimi literatiirde ilk defa  hiperspektral
pankeskinlestirme yaklasimindan 6nce kullanilmistir.

iv)CNMF [82]’ye yeni kisitlamalar eklenerek karisim giderimi bagsarimi artirma
caligmas1 gergeklestirilmistir.

v) Hiper-graf diizenleyicisine dayali hiperspektral karisim giderimi Light Detection
And Ranging (LiDAR) verisi kullanilarak gerceklestirilmistir ve bdylece daha iyi
bolluk degeri tahminlemesi elde edilmistir.

vi)Smif ici spektral degiskenligi azaltarak karisim giderimi probleminin iistesinden

gelen etkili bir yaklagim sunulmustur.
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