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OZET:

Materyallerden yansiyan enerjinin degisimi Ol¢iilerek elden edilen hiperspektral goriintiilerde, mekansal ¢oziiniirliigiin diisiik olmasi
piksel icerisinde birden fazla materyalin katisim halinde bulunma ihtimalini dogurmaktadir. Son yillarda, spektral kiitiiphanelerin
farkli tiirde bircok malzemeye ait spektral bilgi sunmasi, hiperspektral katisim problemini yari-denetimli bir sekilde ¢ozecek
yontemlerin gelismesine olanak saglamigtir. Seyrek baglanim teknikleri olarak adlandirilan bu yontemler, katisim piksellerinin,
var olan spektral kiitiiphaneler icerisindeki malzemelere ait spektral imzalarin seyrek bir dogrusal birlesimi halinde olduklarin
varsayar ve bunlarin katistim oranlarinin kestirilmesini saglar. Bu bildiride, spektral kiitiiphanelerin sunmus oldugu cok sayidaki
spektral imza sayesinde, spektral katisim problemi seyrek ayristirma yontemleri ile ¢oziillmistiir. Spektral kiitiiphane olarak
Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirmalari Kurumu kiitiiphanesi kullanilmigtir. Digbiikey - gevseme tabanli seyrek baglanim
yontemleri kullanilarak katisim halinde olan piksellerin kiitiiphanedeki hangi malzeme imzalar1 ile hangi oranlarda karistiginin
karsilastirilmali analizleri yapilmistir. Karsilagtirma olgiitii olarak Kok Ortalama Kare Hata, Yeniden Yapilanma Sinyal Hatasi
ve algoritmalarin katisim piksellerini ¢oziimlerken gecen siireler kullanilmistir. Ayrica seyrek baglanim yontemlerinin kiitiiphane
icerisinden bulduklar1 son elemanlar1 ve bu elemanlarin bolluk degerlerini gorsellestirmek i¢in Hinton diyagramlari kullanilmustir.

UNMIXING OF HYPERSPECTRAL DATA USING SPECTRAL LIBRARIES
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ABSTRACT:

In hyperspectral images, the pixels are found as a mixture of the spectral signatures of several materials, especially at insufficient
spatial resolution. In recent years, spectral libraries have provided hundreds of spectral information of many different types of
materials that allow the development of techniques to solve the problem of hyperspectral unmixing in a semi-supervised fashion.
These methods which are also known as sparse regression techniques assume that the mixed pixels are a sparse linear combination
of spectral signatures of materials in already available spectral libraries. In this paper, spectral mixing problem has been solved
via sparse separation methods. The United States Geological Survey (USGS) spectral library was used to generate simulated
hyperspectral data. Comparative analysis is performed to determine which material signatures in the library are mixed in the pixels
by using the convex- relaxation based sparse regression methods. Root Mean Square Error (RMSE), Signal to Reconstruction Error
(SRE) and elapsed time of the algorithms are used as comparing criterions. Moreover, Hinton diagrams were used to visualize
which material signatures are found in the library and the proportions of these found material signatures.

1. GIRiS diinyada kapladiklar1 alan mekansal ¢oziiniirlik olarak
adlandiriimaktadir. Hiperspektral —goriintiiler yiiksek
Uzaktan algilama, yiizey materyallerinden yansiyan veya coziiniirlikte spektral bilgi saglarken oOzellikle uydu

platrformlarindan elde edilen verilerde diisiik mekansal
coziiniirliik s6z konusu olabilmektedir. Mekansal ¢oziiniirliigii

yayilan enerjinin Olgiimiinii esas alan bir teknolojidir.
Bu teknolojilerden biri olan hiperspektral goriintiileme

sistemleri, dar ve bitisik yiizlerce dalga boyu bandinda 6l¢iim
alabilmektedir. Hiperspektral goriintiiler materyallerden
yansiyan veya yayilan enerjinin dalga boylarina gore
degisimini olcen cihazlarla elde edilir. Materyallerin her
bir dalga boyunda sahip oldugu spektral bilgi, spektral imza
adr verilen materyallerin tanimlanmas1 ve siniflandiriimasinm
saglayan orlintiiler olusturur (Kiiciik, 2015).

Sayisal ortamda elde edilen goriintiilerde piksellerin fiziksel

diisiik bir hiperspektral goriintiideki bir piksel igerisinde,
birden fazla materyal katisim halinde bulunabilir. Bu durum,
literatiirde katisim problemi olarak adlandirilir (Keshava
ve Mustard, 2002). Katisim halinde bulunan malzemelerin
bulunmas1 islemine son eleman analizi, bu malzemelerin
hangi oranda karigtiginin bulunmasi islemine ise bolluk orani
veya katisim orani analizi denilmektedir. Spektral ayristirma
yontemleri olarak da adlandirilan analiz yontemleri dogrusal ve



dogrusal olmayan modellerle modellenmektedir (Keshava ve
Mustard, 2002) (Bioucas-Dias vd., 2012) (Heylen vd., 2014).

Dogrusal Katistm Modeli (DKM) piksellerin, son elemanlarin
bolluk degerleri ile agirlandirilmis toplamindan olustugunu
varsayar. Nesnelerden yansiyarak hiperspektral sensore
gelen 15181n, nesnelerin yiizey alanlar1 ile orantili oldugu
varsayiminda bulunur. Isigin sensore gelmeden Once gevreyle
olan etkilesimleri, yani c¢evrenin etkisiyle olusan ¢oklu
sacilmalar dikkate alinmaz. Dogrusal olmayan modeller
ise 15181n malzemeler arasi etkilesimini de hesaba katarak
katisim problemine ¢oziim tiretmeye calisir. Dogrusal olmayan
modeller ¢ogu durumda goriintiilenen sahneyi olusturan
materyallerin fiziksel oOzellikleri hakkinda Onsel bilgilere
ihtiya¢ duyar (Iordache vd., 2011). Dogrusal modelin
hesaplamasal takip edilebilirligi ve esnekligi, spektral katisim
problemlerinde dogrusal olmayan modellemelere gore tercih
edilme sebepleridir.

Literatiirde, DKM’yi  kullanan  spektral  ayristirma
yontemlerinin bir¢cogu digbiikey geometri tabanli yontemlerdir.
Digbiikey geometri tabanli yontemler verinin bir simpleks
icerisinde dagildigin1 varsayar. Digbiikey geometri tabanl
yaklagimlarin ¢ogu verilerin saf piksel icerdigi varsayiminda
bulunur. Zirve Bilesen Analizi (Vertex Component Analysis)
(Nascimento ve Dias, 2005), Piksel Saflik Indeksi (Pixel
Purity Index) (Boardman vd., 1995), N-FINDER (Winter,
1999) verilerin saf piksel igerdigi varsayiminda bulunan
en popiiler yontemlerdir. Bu yontemler hesaplama maliyeti
acisindan verimlidir ve veri kiimeleri icerisinde en saf pikselleri
bulmay1 amaglar. Ancak veri kiimelerinin biiyiik bir cogunlugu
saf piksel bulundurmadigi i¢in bu yontemlerin kullanimi
gercege uygun olmamaktadir. Disbiikey tabanli yontemlerin
ikinci yaklagimi, biitiin veriyi cevreleyen en kiiciik hacimli
simpleksi bulmaktir.  Yinelemeli Kisith Son elemanlar -
Iterated Constrained Endmembers (ICE) (Berman vd., 2004),
Seyreklik Tegvik eden ICE (SPICE) (Zare ve Gader, 2007),
genisletilmig versiyonu (Yuksel vd., 2016) ve En kii¢iik Hacimli
Simpleks Analizi (Minimum Volume Simplex Analysis) (Li
ve Bioucas-Dias, 2008) veri kiimelerinin kendisinden saf son
elemanlar1 c¢ikarmaya yarayan bazi yontemlerdir. Katisim
verileri icerisinde bulunan son elemanlar simpleksin koselerini
olusturmuyorsa, diger bir ifadeyle veride yiiksek dereceden
katistm (highly mixed) s6z konusu ise bu yontemler sahte
son eleman imzalar1 {iretmektedir (Iordache vd., 2011)
(Akhtar vd., 2015). Digbiikey geometri tabanli yontemlerin
bahsedilen eksiklikleri, spektral ayristirma probleminin Seyrek
Yaklagim - SY problemi olarak ele alinmasina vesile olmustur.
SY’de spektral ayristirma icin spektrometre ile laboratuvar
ortaminda toplanan malzemelere ait spektral imzalar1 igeren
kiitiiphaneler kullanilmaktadir. Seyrek baglanim teknikleri
olarak adlandirilan yontemler, katisim piksellerini kiitiiphane
icerisindeki spektral imzalarin ¢ok azinin dogrusal bir birlesimi
oldugunu varsayar ve bu imzalarin hangi oranda karistiginin
kestirilmesini saglar (Iordache vd., 2011) (Akhtar vd., 2015)
(Iordache vd., 2014).

Seyrek baglanim teknikleri seyrek gosterim kuramindan
tiretilmigtir. Seyrek gosterim kuraminin temelleri Boliim 2’°de
detayli bir sekilde anlatilmistir. Bildirinin diger boliimlerinin
diizenlemesi ise sOyledir: Bolim 3’te DKM ve seyrek spektral
ayristirma icin DKM’den tiiretilen model verilmigtir. Bolim
4’te yapilan caligmalar gosterilmistir. Boliim 5°te ise sonuglarin
genel bir degerlendirilmesi yapilmustir.

2. SEYREK GOSTERIM KURAMI

Seyrek gosterim kurami esas itibariyle, son yillarin popiiler
konulardan biri olan Sikigtirllmis Algilama - SA ile ilgilidir.
Isaret igleme, goriintii isleme, makine 6grenmesi ve bilgisayarli
gorii olmak iizere genis bir uygulama alaninda ¢oziimler
sunmaktadir (Zhang vd., 2015). Seyrek modellemede bir = €
R" isareti, D € R sozliigi ile az sayida sifirdan farkli
girdileri olan v € R" seyrek gosterim vektoriiniin dogrusal
birlegimi olarak modellenir.

Tsaretlerin seyrek gosterilmesini saglayan sistem modeli Sekil
1’de gosterilmektedir. Modellin en onemli parcasi dl¢iim
matrisi olarak da adlandirilan D sozliigiidiir. Sozliigiin her
bir siitunu atom olarak adlandirilir. D so6zliigii toplam m
tane atomdan olugur ve atomlar {d; };":1 seklinde gosterilir.
Seyrek gosterim vektorii v, az sayida sifirdan farkli degerleri
(L tane) olan seyrek vektordiir. Sekil 1’de verilen modelde
~ vektoriiniin seyreklik derecesi L = 3’tiir.  Seyreklik
gosterimi yapilan x isareti, seyrek gosterim vektorii ~y’nin
sifir olmayan elemanlarina karsilik gelen sozliik atomlarinin
dogrusal birlesiminden olugmaktadir.
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Sekil 1. Seyreklik modeli. Model Dy = x olacak sekilde
z isaretini modeller (Papyan vd., 2018).

D sozliigli, ¢ogu durumda m > n olacak gekilde
tasarlanir. Ornek olarak Sekil 2°de, D sozliigiiniin olusmasin
saglayan ayni boyutlara sahip (8 x 8 piksel) 256 farkli atom
gosterilmektedir.  Sozliik tasarlanirken sozliiglin atomlarini
olusturacak her bir parca vektor haline getirilir.

Sekil 2’deki ornek icin atomlar n = 64 uzunlugundaki
vektorden olusmustur. Toplam atom sayisinin atom boyutundan
biiyiilk oldugu durumlar i¢in (m = 256 > n = 64)
olusturulan sozliikler agiri-tam (over-complete) sozliik olarak
adlandirilmaktadir. Bir x isaretini, asiri-tam sozliik ve seyrek
gosterim vektorii vasitasiyla iiretecek olan seyrek modelin
cebirsel ifadesi (1)’de tanimlandig: gibidir.

z =Dy (1)

Denklem (1), dogrusal cebir goziiyle bakildiginda eksik
belirtilmis (under-determined) bir dogrusal sistem esitligidir.
D sozliigii ve = ol¢lim vektorii bilindiginde, v vektorii sozde
ters (pseudo-inverse) yontemi ile bulunabilir. Ancak sozde-ters
yontemi kullanildiginda ¢oziim hem tek olmayacak hem de
yogun ¢dzlim (dense solution) igerecektir. Bu durumda seyrek
modelin istegi, v vektoriiniin cok az sayida girdisinin sifirdan
farkli degerde olma kosulu saglanamayacaktir. Seyrek gosterim
coziimii, (1)’e lp normunu minimize etme sarti eklenerek
saglanabilir (Elad, 2010). Seyrek modelin cebirsel ifadesi Iy



Sekil 2. Bir goriintii pargasinin ti¢ farkli sozliik atomu
kullanilarak elde edilmesi (Papyan vd., 2018).

normunun eklenmesiyle (2)’de verilen optimizasyon problemi
halini alir.
minljyllo st @ =Dy @)

Burada ||y]|o, v vektoriiniin lo normunu ifade etmektedir.
Seyreklik olgiitii olarak kullanilan I = |- || normu, vektor
icindeki sifirdan farkli girdilerin sayisini vermektedir. Denklem
(2)’de verilen problem, D sozliiglinden gelecek olan atomlarin
dogrusal bir birlesimi olarak z isaretinin en seyrek sekilde
olusmasini amacglar. Bu problemin bir diger yorumu, bir x
isareti verildiginde onu en seyrek sekilde olusturacak sozliik
atomlarint bulmaktir. ~ Ancak denklemde verilen sartlart
saglayacak sozliik atomlarinin bulunmasi ¢ok zor bir hesaplama
gerektirebilir. Ornegin; 2000 atom iceren bir sozliigiin 15
atomundan olusan bir z isaretini diislinelim. Bu isaretin
sozliigiin hangi atomlarindan olustugunu tespit etmek i¢in 2000
atomun biitiin 15’li ihtimallerinin, yani yaklasik 2.4e + 37 tane
ihtimalin dikkate alinmasi gerekebilir. Her bir islem siiresi 1
ps alsa bile bu iglemin bitis siiresi milyarlarca yil gerektirir.
Bu durum, NP - Zor (Non-deterministic Polynomial time -
Hard) problem olarak ifade edilmektedir (Papyan vd., 2018).
Kesin bir sonuca ulagmak yerine, (2)’deki probleme yaklagik
¢oziimler elde edilmeye caligilir. Literaiirde, yaklasik ¢oziimii
bulan ¢esitli yontemler mevcuttur. Esleme Takip - Matching
Pursuit algoritmasi (Zhang vd., 2015) (Mallat ve Zhang, 1993),
Dik Eslesme Takip - Orthogonal Matching Pursuit algoritmast
(Zhang vd., 2015) (Elad, 2010) (Pati vd., 1993), Temel Takip
- Basis Pursuit algoritmasi (Zhang vd., 2015) (Chen vd., 2001)
en bilindik olanlaridir. Bu yontemler alt boliimlerde sirasiyla
anlatilmustir.

2.1 Esleme Takip Algoritmasi

Esleme Takip Algoritmasi (ETA) iteratif acgozlii (greedy) bir
algoritmadir. Her bir iterasyonda seyrek yaklagim saglayacak
tek bir sozliik atomunu bulmayi amaglar. Algoritmanin nasil
calistigi iki adimda 6zetlenmistir:

e Atom se¢me adimi
Ik adim olarak isaret ile en iyi esleme yapacak atomu
bulmaktir. Bu iglem oncesinde sozliik atomlar1 normalize
edilir. En iyi esleme yapacak atom, isaret ile sozliik
atomlarin i¢ ¢carpimlari alinarak yapilir. Bu islemin amaci,
isaret ile en cok benzerlik gosteren atomu bulmaktir. En
biiyiik i¢ carpimi saglayan atom en iyi esleme yapan

atom olarak belirlenir. Yapilan iglemlerin cebirsel ifadesi
denklem 3’te verilmistir.

d" = max |< "7t d; >,

{45}

Burada d; sozliigiin j. atomunu, r artik (residual) isareti,
< - > i¢ carpim gostermektedir. Ik adimda 7° = z
olarak alinir. I¢ carpim sonucunda elde edilen skaler deger,
v* =< r¥=1 d* > belirlenen d* atomu icin katsay1 degeri
olarak hesaplanir. Algoritma sonlandiginda z isaretini
olusturabilmek icin d*, " cifti hafizada tutulur.

I1<j<m (3

e Artik igaretin giincellenme adimi1
Ilk adimda bulunan atomun agirlikli degeri isaretten
cikarilarak artik bir isaret elde edilir. Elde edilen artik
isaret ilizerinden ilk adim tekrarlanir. Belirli bir durdurma
kosulu saglanincaya kadar bu adim tekrar edilir. Durdurma
kosulu olarak genellikle artik isaretin normunun belirli bir
esik degerinin altina diismesi olarak belirlenir.

Algoritma sonlandiginda hafizada tutulan d* +* ciftleri

kullanilarak yaklasik & isareti asagidaki cebirsel ifadeyle elde
edilir.

k
g=> & )
j=1

ETA oldukca basit ve anlasilir bir algoritmadir. Ancak her
bir iterasyonda biitiin sozliik atomlar tarandig icin islem yiikii
gerektirir.

2.2 Dik Esleme Takip Algoritmasi

Dik Esleme Takip Algoritmast (DETA), ETA gibi seyreklik
problemleminin yaklagik ¢oziimiinii bulmayr hedefleyen
acgozli bir algoritmadir. DETA’nin ana adimlar1 Algoritma
1’de oOzetlenmistir (Zhang vd., 2015). DETA, ETA ile
benzer bir prosediir kullanmaktadir. Farkli olarak DETA,
her bir iterasyonda artik isareti, o iterasyona kadar secilen
tim atomlarin dagitildig1 alt uzaya yansitir. Bu farklilasma
Algoritma 1’de verilen 2. adimdan sonra meydana gelmektedir.

2.3 Temel Takip Algoritmasi

Temel Takip Algoritmasi (TTA) aggdzlii algoritmalardan farkl
olarak, seyrek vektoriin kestiriminde (2)’de kullanilan o

Algorithm 1 Dik Egleme Takip Algoritmasi
Amac: Seyreklik problemine yaklasik ¢oziim bulma <
min||yllp st x =Dy

¥

Girdi: Olgiim vektori z, Sozlik D
ilklendirme: & = 1, ro = z, v = 0, So = 0, indeks
kiimesi Ao = @. Burada () bos kiimeyi gostermektedir, 7
esik degerdir
while ||r4|| > 7 do
Adim 1: En iyi esleme yapacak sozliik atomunu bul.
Ar = max |< Th—1,d; >‘
JEAK—1
Adim 2: Indeks kiimesini Ay = Ax_1 U Ay ve veri
kiimesini S, = [Sx—1, da, ] glincelle.
Adim 3: Seyrek katsayilar sozde-ters yontemi kullanarak
hesapla.
5 = minlz — Si33
Adim 4: Artik isareti glincelle r, = x — Si7.
k=k+1
end while
Cikti: S, v




normunun yerine [y normunu kullanmaktadir. Bu degisiklik
(2) iizerinde bir gevseme saglamaktadir. Literatiirde bu tiir
yontemler, gevseme yontemleri (relaxation methods) olarak
adlandirilmaktadir. TTA bu degisiklikle, (5)’te cebirsel ifadesi
verilen problemi ¢cozmeye ¢aligir.

min||ylli st 2 =Dy ©)
Denklem  (5)  digbilkey  optimizasyon  problemine
doniistiiriilmiis  bir esitliktir ve dogrusal programlama

algoritmalar ile c¢oziilebilmektedir. Denklem (5)’in giiriiltii
eklenmis formunun ¢6ziimii i¢in yeni hali, (6)’da verildigi sekli
ile de yazilabilir.

min|[z — Dal3 + Al (©)

Burada A, sifirdan farkli eleman degerleri iizerinde seyrekligin
artmasin1 saglayan bir ceza terimidir. Denklem (6)'nin ilk
terimi daima sifirdan biiyiiktiir. Ikinci terim ise ~ vektoriiniin
girdilerinin mutlak degerlerinin toplamidir ki bu terim de
daima sifirdan biiyiik olacaktir. Ceza terimi A\ biiyiidiikce,
ikinci terim ilk terime gore daha baskin hale gelecegi igin
problemin minimizasyonu -y degerlerinin sifira ¢ekilmesiyle
miimkiin olacaktir. Boylelikle v vektoriiniin seyrek bir sekilde
gosterimi saglanacaktir.

3. DOGRUSAL KATISIM MODELI

Seyrek yaklagim problemi olarak ele alinacak hiperspektral
katistm problemi, dogrusal katistm modeli ile formiilize
edilebilmektedir. Dogrusal katisim modeli, bir bantta katisim
halinde bulunan spektral tepkinin, o banttaki son elemanlarin
dogrusal bir bilesiminden olustugunu varsayar. Cebirsel olarak

T = Z ei;pj + € @)

Jj=1

seklinde ifade edilir. Burada z;, . bantta dlciilen spektral
yansima, m katigim pikselindeki toplam son eleman sayisi, e;;
7. banttaki j. son elemanin yansima degeri, p; j. son elemana
ait bolluk degeri ve ¢; Olciim hatasidir. Hiperspektral veri
kiipliniin n spektral kanal icerdigi varsayildiginda, modelimiz
matris formunda asagidaki sekilde yazilabilir.

r=Ep+e (8)

Burada z € R” bir pikselde 6lgiilen yansimay1 gostermektedir.
E € R"™™ son elemanlar iceren bir matris, p € R"™ son
elemanlarin bolluk degerlerini iceren vektor ve € € R" hata
vektoriidiir. Dogrusal katigim modelinde bolluk degerleri igin
iki kisit vardir (Keshava ve Mustard, 2002) (Bioucas-Dias vd.,
2012). Bunlardan ilki katisim oranlarinin negatif olmamasi,
ikincisi ise toplamlarinin 1’e esit olmasidir.

p>0 &)

1Tp=1 (10

Dogrusal katistm modeli, malzemelerden yansiyarak sensore
gelen 15181n malzemelerin yiizey alanlar ile orantili oldugunu
varsaydigi igin bu kisitlar konulmaktadir.

3.1 Seyrek Spektral Ayristirma

Bolim  2’nin  alt bolimlerinde  bahsedilen  seyrek
yaklagim yontemleri, dogrusal katisim modeline uyacak
sekilde diizenlendiginde, spektral ayrigirma igin de
kullanilabilmektedir. Materyallerin  spektral imzalarini

m

iceren kiitiiphaneler ile olusturulacak D € R"" (m>n)
sozligi, bir katisim pikselinde bulunabilecek biitiin son eleman
imzalarini igerdigi varsayildiginda, = katisim halinde bulunan
isaret asagidaki gibi elde edilir:

z=Dvy+e (1

Burada v € R", cok az sayida sifirdan farkli girdisi olan
(p < m) seyrek bolluk vektoriidiir. Denklem (11)’e dogrusal
katisim modelinin kisitlari eklendiginde

rr3n||7|\o st [Dy—z[2<n, >0, 17y=1 (12)

halini alir. Burada 7 modellemeden kaynaklanabilecek
hata toleransimi ifade etmektedir. Denklem (12), acgozli
seyrek yaklasim algoritmalan ile ¢oziilebilmektedir (Akhtar
vd., 2015) (Iordache vd., 2011) (Toker ve Yiiksel, 2018).
Minimizasyon probleminin gevsetilmis, yani /o normu yerine [,
normu kullanilarak digbiikeylestirilen hali de literatiirde genigce
arastirilmistir. Cogu yontem (6)’ya dogrusal katisim modelinin
kisitlarin1  ekleyerek seyrek baglanim problemini ¢dzmeye
calisir. Dias ve Figueiredo, (6)’da verilen problemi ¢cdzmek
icin Degisken Boliinme ve Artirillmis Lagrangian ile Spektral
Ayrnigtirma (Spectral Unmixing by variable Splitting and
Augmented Lagrangian - SUnSAL) algoritmasini iiretmiglerdir
(Bioucas-Dias ve Figueiredo, 2010). Ayn1 c¢aligmada
hiperspektral katisim problemini ¢6zmek igin ise algoritmanin
kisith  haline uyumlu Sinirli - SUnSAL (Constrainted -
SUnSAL - CSUnSAL) algoritmasi gelistirilmistir. =~ Hem
SUnSAL hem de CSUnSAL seyrek ayristirma i¢in Carpanlarin
Doniigtimlii Yon Yontemini (Alternating Direction Method of
Multipliers - ADMM) kullanmaktadir. SUnSAL’1n gelistirilmis
bir hali, Igbirlikci - SUnSAL (Collaborative - CLSUnSAL) da
es zamanl bir gekilde biitiin katisim piksellerini ayristirmaya
calismaktadir (Iordache vd., 2014).

3.2 Seyrek Spektral Ayristirma icin Veri Uretimi

Bu ¢alismada oncelikle, (11)’de verilen materyallerin spektral
imzalarini igerecek D sozliigli olusturulmustur. Bunun igin
farkl1 ozelliklerde bitki c¢esidi, mineral, organik bilesen,
toprak ve kaya parcalari, insan yapimi malzemeler gibi
yiizlerce materyalin spektral imzalarimi igeren USGS spektral
kiitiiphanesi kullanilmistir (Kokaly vd., 2017). Spektral imzalar
0.4 —2.45 pm dalga boyu araliginda 224 banttan olugmaktadir.
Olusturulacak sozliigiin gercek veriler lizerinde uygulanacag:
diisiiniilerek baz1 dalga boyu bantlar1 atilmig, her bir materyale
ait spektralar 188 banda indirilmistir. USGS kiitiiphanesi
2000’nin iizerinde spektral imza icermektedir. Katisim
probleminde, piksel igerisindeki materyal imzalarinin agiri
benzerlik gostermesi spektral ayristirma islemini zorlastiracagi
icin D sozliigii olusturulurken olabildigince farkli materyal
imzalar secilmeye calistlmistir.  Bunun igin (13)’te cebirsel
ifadesi verilen karsilikli bagdasim (mutual coherence) metrigi
kullanilmustir.

|d d;|

p(D) = max — LIl (13)
1,§31#] Hdz‘”QdeH?



Materyal spektralart ¢ < 0.997 olarak secildiginde D €
e boyutlu sozliigii olugturulmustur. Sozliikten rastgele

5 farkl spektra secilmis, (8)’de verilen dogrusal katisim modeli
kullanilarak toplam 100 tane yapay katisim pikseli iiretilmisgtir.
Katisim i¢in piksel igerisinde toplamlari 1 olacak sekilde
Dirichlet dagilimi kullanilarak bolluk degerleri iretilmigtir.
Katisim verisi/piksel bagmna ii¢ farkli seviyede SNR =25
dB, SNR =75 dB ve SNR =125 dB olacak sekilde giiriiltii
eklenmigtir. Sekil 3a’da secilen materyal imzalari, Sekil 3b’de
ornek bir katigim pikselinin spektrasi gosterilmektedir.

Yansima
Katigim Pikseli

7

1 15 2 25 3 05
Dalga boyu (m)

(@ (b)

1 15 2 28
Dalga boyu (um)

Sekil 3. USGS kiitiiphanesinden (a) bes farkli materyale
ait spektral imzalar. (b) Secilen imzalarin bir birlesimi
olarak elde edilen 6rnek bir katisim pikseline ait spektra.

4. YAPILAN CALISMALAR

Bu bildiride, Boliim 3.2’de iiretilen sentetik verilerin seyrek
ayristirtlmast  i¢cin  Grand ve Boyd’un hazirladigt CVX
(Disbiikey programlama i¢cin MATLAB yazilimr) kullanilmigtir
(Grant ve Boyd, 2014). Denklem (6)’ya bolluk degerlerinin
kisitlar1 eklenerek asagida verilen denklem elde edilmistir.

minflz = Dafl; + Ay, v>0, 1Ty=1 (4

Denklem (14)’iin ¢oziimii i¢in CVX yazilimi iginde sinir kisith
enkiiciik kareler yontemi (bound-constrained least squares)
kullanilmistir.  Ayrica CVX’in seyrek baglanim performansi
Boliim 2°de verilen yontemlerle kargilagtirilmis ve sonuglar
Tablo 1’de sunulmustur. Tabloda LS ile gosterilen yontem
(14yin A = 0 olma durumunda olusan enkiiciik kareler
yontemidir. Kargilagtirma 6lgiitii olarak Kok Ortalama Kare
Hata - Root Mean Square Error - RMSE, (15)te cebirsel
ifadesi verilen Yeniden Yapilanma Sinyal Hatasi - Signal to
Reconstruction Error - SRE ve algoritmalarin 100 katigim
pikselini ¢oziimlerken harcadiklari siireler kullanilmistir.

2
SRE(dB) = 10log,, Hm”fi”x (15)
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Tablo 1’e bakildiginda, CVX’in iyi sonuglar elde edebildigini
sOyleyebiliriz. Ozellikle giiriiltii seviyesinin az oldugu
durumda (SNR = 125 dB) gercek bolluk degerlerine ¢ok yakin
sonuglar iiretebildigi goriilmektedir. Ancak CVX’in problemin
coziimlenmesinde ihtiya¢ duydugu zaman diger yontemlere
gore oldukga fazladir. Bunun sebebi katistm problemini piksel
piksel ¢oziimlemesidir.

Seyrek baglanim yontemlerinin D s6z1iigili icerisindeki hangi
son elemanlar1 ve bu son elemanlar1 seyrek gosterim vektorii
icerisinde hangi oranla bulduklarini1 gorsellestirmek i¢cin Hinton
diyagramlart kullanilmistir. Hinton diyagramlari, bir matrisin

degerleri gorsellestirmek icin yapay sinir aglari alaninda
siklikla kullanilmaktadir. Matris degerlerinin biiyiikliigiiyle
orantilt bir sekilde diagram igerisindeki hiicrelerin kapladigi
alan biiytiylip kii¢iilmektedir. SNR =25 dB iken diiretilen
katisim piksellerin seyrek baglanim yontemleri sonucunda
coziimlenmesiyle elde edilen seyrek gosterim vektorleri
Sekil 4’te gosterilmigti.  Sekil 4’te yer alan grafiklerin
her birinde = ekseni pikselleri ifade ederken, y ekseni
sozliik icerisindeki hangi son elemanlarin piksel icerisinde
karisim halinde oldugunu gostermektedir. SNR =125 dB
iken iiretilen Hinton diyagramlar ise Sekil 5’te verilmisgtir.
Hinton diyagramlarina bakildiginda, LS nin iki farkli giiriiltii
seviyesinde oldukca yanlis sonuglar verdigi goriilmektedir. LS
yontemi bolluk degerleri iizerinde herhangi bir kisit koymadigi
icin seyrek ¢oziimden ziyade yogun ¢oziim iiretmistir. Sekil
4, giiriiltiiniin isaretteki varlig1 fazla iken seyrek baglanim
yontemleri dogru son eleman degerlerine karsilik gelen katsay1
degerlerini baskin bir sekilde bulabilse de katisim piksellerinin
bagka son elemanlar icerebilece§ini de sdylemektedir. Yani
baglanim yontemleri seyrek gosterim vektorlerinin degerlerini
yeterince sifira yakinsanamamistir. Sekil 5’te verilen grafikler
incelendiginde ise giiriiltii seviyesi az iken, LS haricindeki
seyrek baglamim yoOntemleri katistim piksellerinde hangi son
elemanlarin yer aldigin1 bagarili bir sekilde bulabilmistir.
Ayrica, bu son elemanlarin katisim degerlerini oldukga yiiksek
bir dogrulukla kestirebilmiglerdir.

5. SONUCLAR VE DEGERLENDiRME

Bu calismada, seyrek kodlama yontemlerinden biri olan temel
takip algoritmasindan tiiretilen seyrek baglanim yontemlerinin
spektral  ayrigtirma  problemine ¢oziim  getirebilecegi
incelenmistir. Boliim 4’te karsilagtirmali analizleri yapilan
yontemler basarili bir sekilde seyrek ayristirma problemini
giderebilmistir. Sinir kisith enkiiciik kareler yonteminin bu
yontemlerle benzer sonuglar verdigi goriilmiistii. ~ Ancak
coziimleme iglemi piksel piksel yapildig1 icin diger yontemlere
gore olduk¢a zaman almaktadir. Seyrek baglanim yontemleri
veri icerisindeki piksellerin sabit sayida karistigi varsayimda
bulunmaktadir. Sinir kisith enkiigiik kareler yontemi piksel
basina ¢oziimleme yaptig1 icin piksellerin degisen sayida son
elemanlarin katisimlart halinde bulundugu durumlarda da
basarili bir sekilde ¢oziimleme yapabilecektir.

Seyrek baglanim yontemleri katisim piksellerini ¢coziimlerken
spektral kiitiiphanelerin olusturmus oldugu sézliik atomlarim
kullanmaktadr. Spektral kiitiiphanelerin sunmus oldugu
materyallere ait imzalarin gesiti ve sayis1 her gecen giin
farklilagsa da, bir katisim pikselinin spekral kiitiiphane
icerisinde yer almayan bir son eleman barindirmasi ihtimal
dahilindedir. Bu calismada, katisim pikselinde yer alan
son elemanlarin sozlik atomlart igerisinde yer almadigi
durumlarda seyrek baglanim yontemlerin basarimina dair bir
calisma yapilmamigtir. ~ Ancak katisimda yer alan hedef
pikselin sozliik atomlarindan biri olmadig1 durumlarda, seyrek
baglanim yontemlerinin sozliik atomlar icerisindeki en yakin
son elemana ait spektral imzay1 hedef imza olarak sececegi
ongoriilebilmektedir.
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