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OZET

DUSUK UZAMSAL COZUNURLUGE SAHIP
HIPERSPEKTRAL GORUNTULERI ICIN
OGRENME TABANLI SUPER COZUNURLUK YONTEMI

AYDILEK, Hiiseyin
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Nihat INANC
Subat 2022, 83 Sayfa

Hiperspektal goriintiileme, sahip oldugu spektral 6zelliklerinden dolay1 nesnelerin
niteliklerini belirleme, ayirt etme ve smiflandirma uygulamalarinda diger goriintiileme
araclarina gore Ustiinlik gostermektedirler. Hiperspektral goriintiileme araglari;
elektromanyetik tayfiizerinde insan goziiniin ayirt edebildigi dalga boyunun haricinde,
kizil6tesi ve ultraviyole arasinda bulunan belirli dalga boylarindan yansiyan 15181
algilayabilmektedir. Bu 6zelligi, incelenen nesnenin spektral 6zelligi hakkinda detayl
bilgi saglarken, sahip oldugu optik goriintileme donaniminin kisitlarindan dolay1
uzamsal ¢oziiniirliigiinilin diisiik olmasina neden olmaktadir. Giinlimiizde hiperspektral
goriintiilerin; basta askeri amaglar olmak {izere tarim, madencilik, tip ve eczacilik gibi
Oonemli alanlarda uygulamalar1 artmaktadir. Uygulamalarin daha hassas sonuglar
iretebilmesi icin ise yiiksek spektral bilginin yaninda, yiiksek uzamsal ¢oziintirliige
ihtiya¢c duyulmaktadir. Dislik uzamsal ¢oziiniirliilk sorununun donanimsal olarak
¢ozlilmesi zor ve maliyetli bir yontemdir. Bu nedenle yazilimsal olarak ¢6ziim,
goriintli isleme alaninda ilgi ¢ekici bir alan olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda,
hiperspektral goriintiilerin diisiik uzamsal ¢oziiniirliikklerinin arttirilmasi igin, derin
dgrenme ve seyrek temsil tabanli hibrit bir ¢dziim yontemi onerilmistir. Onerilen
yontem, seyrek temsilin spektral veriyi kaynastirmadaki bagarisindan ve derin
O0grenmenin diisiik ve yiiksek uzamsal bilgiler arasinda giiclii bir bag kurmasindan
yararlanmaktadir. YoOntemde, diisiik uzamsal ¢0Oziiniirlige sahip hiperspektral
gorilintiiniin derin ag modeli ile uzamsal ¢oziiniirliigli arttirilirken, seyrek temsil
yontemi ile spektral veri yeni olusturulan siiper ¢ozlniirliikli goriintiiye
aktarilmaktadir. Uygulama sonuglari, yontemimizin basarili sonuclar elde ettigini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Hiperspektral Goriintilleme, Stiper
(Coziiniirliik, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari, Seyrek
Temsil, Sézliik Ogrenme



ABSTRACT

LEARNING-BASED SUPER-RESOLUTION METHOD

FOR HYPERSPECTRAL IMAGES WITH LOW SPATIAL RESOLUTION

AYDILEK, Hiiseyin
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering, Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Nihat INANC
February 2022, 83 pages

Due to its spectral properties, hyperspectral imaging is superior to other imaging tools
in determining, distinguishing, and classifying objects. Hyperspectral imaging tools;
Apart from the wavelength the human eye can distinguish on the electromagnetic
spectrum, it can detect light reflected from specific wavelengths between infrared and
ultraviolet. While this feature provides detailed information about the spectral feature
of the object under investigation, it causes its spatial resolution to be low due to the
limitations of its optical imaging hardware. Today, hyperspectral images; Its
applications are increasing in essential fields such as agriculture, mining, medicine,
and pharmacy, especially for military purposes. In order for applications to produce
more precise results, high spatial resolution is required and high spectral information.
Hardware solving of low spatial resolution problems is a costly and challenging
method. Therefore, software solution is an exciting area in image processing In this
thesis, a hybrid solution method based on deep learning and sparse representation is
proposed to increase the low spatial resolution of hyperspectral images. The proposed
method uses the sparse representation's success in fusing spectral data and the strong
linkage of deep learning between low and high spatial information. In the method, the
spatial resolution of the low spatial resolution hyperspectral image is increased with
the deep mesh model. At the same time, the spectral data is transferred to the newly
created super-resolution image with the sparse representation method. The application
results show that our method has achieved successful results.

Keywords: Remote Sensing, Hyperspectral Imaging, Super-Resolution, Deep
Learning, Convolutional Neural Networks, Sparse Representation, Dictionary
Learning
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1. GIRIS

Insanoglu gecmisten beri varliklari, olaylar1 ve nesneleri inceleme; onlardan bilgi
edinme isteginde olmustur. Bu amagla, ¢esitli yontemler gelistirmis ve gelistirmeye
devam etmektedir. Uzaktan algilama; anlamsal olarak bir varlik, nesne veya olay1
temas olmaksizin ¢esitli ara¢ ve geregler ile algilama ve analiz etme olarak
diistiniilebilir. Bir canlinin ultrason, rontgen, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG)
gibi analizinden; kameralar ile bir olayin irdelenmesi veya cesitli sensorler ile
nesnelerin, canlilarin incelenmesi gibi genis bir tanim alani, uzaktan algilamanin

konusu olarak gosterilebilir.

Yer bilimlerinde ise uzaktan algilama, ug¢ak ve uydulardan elde edilen veriler
kullanilarak, diinya ylizeyindeki nesne 6zelliklerinin 6l¢iimii olarak tanimlanabilir [1].
Bir¢ok kaynakta, yer bilimlerinde uzaktan algilama kavraminin kameranin icad ile
basladigi kabul edilmektedir [2]. Tk havadan goriintiileme 1858 y1linda, Gaspard-Felix
Tournachon (Nadar) tarafindan balon ile Paris’in fotograflarinin ¢ekilmesi ile
gerceklestirilmistir [3]. Gelisen kamera ve hava araglar1 teknolojileri ile 1. Diinya
Savagsi ve 2. Diinya Savasi esnasinda havadan cekilen goriintiiler askeri amaglar icin
kullanilmigtir. 1980°1i yillarda hiperspektral sensérlerin kullanilmaya baslanmasindan
giiniimiize kadar gosterdigi gelisim, hiperspektral kameralarin en 6nemli uzaktan

algilama araci haline gelmesini saglamistir.

Klasik goriintiileme araglari, elektromanyetik tayf lizerinde sadece gozle goriilebilir
dalga boyu araligindan yansiyan 15181 algilayabilirken; hiperspektral goriintiileme
araglari, kizilotesi ve ultraviyole arasinda bulunan belirli dalga boylarindan yansiyan
15181 da algilayabilmektedir [4]. Hiperspektral goriintiileme, klasik goriintiileme
araclarindan farkli olarak, sahip oldugu cok sayidaki spektral bant sayesinde uzaktan
algilama ile incelenen nesnelerin yapist hakkinda da bilgi saglayabilmektedir. Askeri
uygulamalar basta olmak tizere madencilik, tip, ila¢ bilimi, tarim ve ormancilik gibi
alanlarda hiperspektral goriintiilerden yararlanilarak tespit, analiz ve siniflandirma

uygulamalar1 yapilmaktadir [5-9].



Son yillarda hiperspektral kameralar, sensor teknolojisi ile dogru orantili olarak
gelismistir. Hiperspektral goriintiileme araclar1 yapisinda, spektrometre ad1 verilen bir
donanim bulundurmaktadir. Bu sayede, bir sahnenin hem uzamsal hem de spektral
bilgilerini elde etmek icin geleneksel goriintiilleme ve spektroskopi yontemleri bir
arada kullanilmaktadir [10]. Spektroskopi 6zelligine sahip hiperspektral goriintiileme
araglari, gézlemlenen nesnenin belirli dalga boylarinda yansittig1 enerjiyi 6l¢gmektedir.
Bu sensorler, elektromanyetik spektrum boyunca ¢ok sayida bitisik spektral dalga
yakalayabilmektedir. Bir nesneden yansiyan enerjinin, hiperspektral goriintiileme
aracinin spektral sensorleri ile algilanmasiyla elde edilen yansima egrisine spektral
imza adi verilmektedir [11]. Nesnelerin fiziksel ve kimyasal 6zelliklerinden dolayi
15181 emme, yansitma ve gecirme oraninin farkli olmasindan o&tiirii, her nesnenin
spektral imzas1 farklidir. Hiperspektral goriintiiler iizerinde yapilacak analizden en
dogru ¢ikarimlar1 elde edebilmek igin, spektral ¢oziiniirliik ile uzamsal ¢oziintirligiin
uyumlu olmas1 gerekmektedir. Ancak, hiperspektral goriintiileme araglarmin
donanimsal yapis1 ve goriintiileme mesafesinin uzaktan olmasi nedeni ile uzamsal
¢ozinlrligi disik olmaktadir. Diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii goriintiilerde spektral

egriler karigsmakta, bu da analizin sonucunu etkilemektedir.

Diisilk uzamsal ¢06ziiniirlik problemini donanimsal olarak ¢ozmek oldukca
maliyetlidir ve uygulamasi zor bir ¢dziim yontemidir. Bu nedenle problemin
yazilimsal olarak ¢dziimii, goriintii isleme alaninda ilgi ¢ekici bir problem olarak

calisilmaktadir.

1.1 Uzaktan Algillama

Uzaktan algilama, fiziksel bir temas olmaksizin bir hedef veya olgu iizerinden veri
toplama siirecidir. Fiziksel temasin olmamasi, erisimi imkansiz ve gilivenli olmayan

bolgelerden veri toplamada avantaj saglamaktadir.

Bir uzaktan algilama uygulamasinda, gerekli veri, uzaktan algilama platformlari
araciligiyla toplanmaktadir. Uzaktan algilama platformu, uygulama igin gerekli
sensorlerin yerlestirildigi araclardir. Yapilacak uygulamada, kullanilacak platform ve
sensorlerin yerlestirilmesi uygulamanin basariya ulasmasi i¢in olduk¢a Onem arz
etmektedir. Uzaktan algilama platformlari, kullanim amaclar1 dogrultusunda bes gruba

ayrilabilmektedir [12]. En ¢ok kullanilan uydu platformlari, 40 yili askin siiredir



kullanilmaktadir [13]. Uzaktan algilama amaciyla, 1972 yilinda uzaya gonderilen
Landsat-1 uydusu, 0.5 — 1.1 um spektral araliginda, 68 m X 83 m uzamsal ¢6ziiniirliige
sahip 4 banttan olusan ¢oklu spektral tarayici sensdriine sahipti [14]. Glinlimiizde
kullanilan Lansat-9 uydusu ise 11 spektral bantta 433 — 12500 nm araliginda spektral
bilgi toplamaktadir [15]. Hava platformlari ise, belirli uzaktan algilama gérevleri i¢in
ucak veya helikopter iizerine uzaktan algilama sensorlerinin yerlestirilmesi ile
olusturulan platformlardir. Bu platformlarin kullaniminda, {ilkelerin uyguladigi
kisitlarin yaninda, platformun hizli hareket etmesi ve uydu platformlarina gére daha
algaktan goriintiilleme yapmasi nedeni ile incelenen bolge hakkinda veri toplamak daha
zordur. Insansiz hava sistemleri platformlar1 ise, hava platformlarina benzer sekilde
uzaktan algilama sensorlerinin insansiz hava araclarma yerlestirilmesi ile elde
edilmektedir. Hava platformlar ile benzer kisitlara sahiptirlerdir. Baz1 kaynaklar,
benzer 6zelliklerinden dolay1 insansiz hava sistemleri platformlarini, hava platformlari
bashiginin altinda incelemektedirler [16-18]. Mobil platformlar, hareketli bir kara
vasitasina uzaktan algilama sensorlerinin yerlestirilmesi ile elde edilmektedir. Otonom
araclar, mayin algilama robotlari, haritalama araglar1 gibi platformlar bu kategori
igerisinde sayilabilmektedir. Mobil platformlarin en bilindik 6rnegi Google Haritalar
tarafindan kullanilan araglardir. Sabit platformlar ise, belirli bir bdlgenin zamansal,
mevsimsel degisiminin izlenmesi gibi amaclar i¢in kullanilmaktadir. Diger
platformlardan farkli olarak sabit olmasi, zamansal ¢oziniirliik agisindan avantaj
saglamaktadir. Ancak, goriintii alaninin kisitl olmast, sinirli bilgi saglamaktadir. Baz1
kaynaklar, mobil platformlar1 ve sabit platformlari, kara platformu adi altinda tek bir

baslikta incelemektedir [18].

Uzaktan algilamada kullanilan sensorler; nesnelerden yansiyan enerjileri algilayan,
Olgen ve elde ettigi degerlerin analog veya dijital olarak kaydedilmesini saglayan
araglardir. Bu sensorler, pasif sensorler ve aktif sensorler olarak iki kategoride
smiflandirilmaktadir [19]. Pasif sensorler, dogal 151k kaynaklarindan yansiyan enerjiyi
ol¢mektedir. Uzaktan algilamada dogal enerji kaynagi giinestir. Pasif sensorler,
nesnelerin giinesten yansiyan 1s1gin emilmesinden ve gegirilmesinden sonra yaydigi
enerjiyi olgmektedir. Ancak, giines 15181 her zaman yeterli bir enerji kaynagi
olmayabilmektedir. Giines 15181n1in yeterli seviyede ulagsmadig1 bolgelerde bulutluluk,
yagis gibi atmosferik olaylarda nesnelerin algilanabilmesi i¢in ek enerji kaynagina

ihtiya¢ duyulabilmektedir. Aktif sensorler, ilgilenilen nesne iizerinden yansiyan



enerjiyi algilayabilmek i¢in kendi enerji kaynaklarimi kullanirlar. Bu durumda, uzaktan
algilama platformuna yerlestirilen bir enerji kaynagi araciligiyla elektromanyetik
enerji yayilir ve yansiyan enerji aktif sensor tarafindan olgiiliir. Sekil 1.1°de pasif ve
aktif sensorlerin ¢alisma sekli verilmistir. Sekil 1.1 (a)’da uydu platformu, giinesin
yeryiiziinden yansiyan enerjisini Olgerken; Sekil 1.1 (b)’de uydu platformu
yeryiiziinden, kendi enerji kaynagi vasitasiyla yaydigi enerjinin yansimasini

6lgmektedir [20].

Yer gozlem alaninda, veri toplamak i¢in en yaygin olarak kullanilan aktif sensorler

arasinda radar, lazer florosensor ve Sentetik Ag¢iklikli Radar (SAR) bulunur [21].
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Sekil 1.1 (a) Pasif sensorler ¢alisma sekli (b) aktif sensorlerin ¢alisma sekli [20]

Dijital goriintiiler, piksel ad1 verilen dizilerden olusur [22]. Her bir piksel, temsil ettigi
dizi eleman1 hakkinda bulundugu deger uzayina gore bilgi vermektedir. Bir uzaktan
algilama goriintiisiinde, pikseller icerdigi bolge hakkinda diger goriintiilerden farkli

olarak birden fazla veri igerebilmektedir.

Coziinirliik, goriintiide ayirt edilebilen iki nesne arasindaki minimum mesafedir.
Coziintirliigiin yiiksek olmasi, goriintii tizerindeki anlamli bir nesnenin miimkiin olan
yiiksek sayida piksel ile temsil edilmesini ifade etmektedir ve daha yiiksek kaliteli net
bir goriintiiniin olusmasi i¢in oldukca énemlidir. Bununla birlikte, uzaktan algilamada
¢Oziiniirliik terimi, yalnizca iki nesnenin varligini tanimlama yetenegini degil, ayn

zamanda Ozelliklerini de igeren ¢6zme giiclinii temsil etmek i¢in kullanilir. Niteliksel



olarak ¢6ziiniirliik, bir goriintiide gézlemlenebilen detaylarin miktaridir. Bu nedenle,
daha ince ayrintilar1 gdsteren bir goriintiiniin, daha kaba ayrintilar1 gosteren goriintiiye
kiyasla daha iyi ¢oziliniirliige sahip oldugu sdylenebilir. Uzaktan algilama araglari ile
elde edilen goriintiilerin ¢Oziiniirlikklerinin ifade edilmesinde dort tip ¢Oziiniirlik

kavramu vardir [23]:

Spektral ¢oziiniirliik; bir sensoriin, ince dalga boyu araliklarini tanimlama yetenegi
veya bir sensoriin, diinya yiizeyinin farkli bilesenlerini karakterize etmek icin bir
spektral bant genisliginde alinan enerjiyi ¢dzme yetenegi olarak tanimlanabilir.
Spektral ¢oziiniirliik, filtrenin spektral bant genisligini ve dedektdriin hassasiyetini
temsil eder. Spektral ¢oziiniirliik ne kadar dar olursa, belirli bir kanal veya bant i¢in

dalga boyu aralig1 o kadar dar olur [24].

Uzamsal ¢ozlniirliik; uzaktan algilama araglar ile elde edilen goriintiiden, taranan
bolge tlizerindeki nesnelerin temsil ettigi minimum piksel sayisini ifade etmektedir.
Uzamsal ¢6ziiniirliik, gorintiiniin elde edildigi donanimin sensér kalitesine baglh
oldugu kadar, goriintiileme araci ile goriintiilenen alan arasindaki mesafe ve yansima
acisina da baglidir [25]. Sekil 1.2°de yiiksek ve diisiik uzamsal ¢oziiniirliige sahip iki
goriintii verilmistir. Sekil 1.2 (a)’da verilen diisiik uzamsal ¢oziintirliklii goriintii, 30
m uzamsal c¢oziunirlige sahipken, Sekil 1.2 (b)’de verilen yiiksek uzamsal
cozlinlirliiklii gortintii 10 m uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir. Uzamsal ¢oziiniirlik
kiigiildiikce nesnelerin sekilleri belirginlesmektedir. Bu da goriintii isleme

uygulamalarinda basariy1 arttirmaktadir [26].

Radyometrik ¢Oziiniirliikk; cihazin 151k yogunlugu veya 1s18in  yansimasindaki
farkliliklar1 ayirt etme kapasitesidir. Radyometrik ¢oziiniirliik ne kadar biiytik olursa,
algilanan goriintii o kadar hassas olur. Radyometrik ¢oziiniirliigiin degeri bit ile ifade
edilir. 8 bitlik veride bir pikselin radyometrik degeri 0 ile 256 (28) araliginda olur. En
diisiik sinyal verisi 0O ile ifade edilirken, en yiiksek deger 256 olur. Radyometrik
¢ozliniirliik, Sinyal Giiriiltii Oranina (SGO) da baghdir [24]. Sekil 1.3’te yliksek ve
diisiik radyolojik ¢oziintirliige sahip iki goriintii verilmistir. Sekil 1.3 (a)’da verilen
goriintii 2 bit radyolojik ¢oziliniirliige sahipken, Sekil 1.3 (b)’de verilen goriintii 8 bit
radyolojik ¢oOziiniirliige sahiptir. Radyolojik ¢oziiniirlik biiylidiikge nesnelerin
sekilleri belirginlesmektedir. Bu da goriintii isleme uygulamalarinda basariy1

arttirmaktadir [26].



(b)

kil 1.2 (a) Diisiik uzamsal ¢6ziintirliikli goriintii

(b) Yiiksek uzamsal

3

¢oziintrlikli goriinti [26]
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(b)

Sekil 1.3 (a) Diisiik radyometrik ¢oziiniirliiklii goriintii (2 bit), (b) Yiiksek
radyometrik ¢oziintirliiklii goriintii (8 bit) [26]



Zamansal ¢oziiniirliik; tam olarak ayni konumu tekrar ziyaret etmek ve veri almak i¢in
gereken siire olarak tanimlanir. Uzaktan algilamaya uygulandiginda, bu siire, sensor
ozelliklerinin yani sira sensor platformunun ydriinge 6zelliklerine de baglidir. Tekrar
ziyaret gecikmesi diisiik oldugunda, zamansal ¢oziiniirliik yiiksektir ve bunun tersi de

gecerlidir. Zamansal ¢6ziiniirliik, genellikle giin olarak ifade edilir [27].

1.2 Elektromanyetik Tayf

Elektromanyetik (EM) tayf; insan goziiniin algilayamadig1 elektromanyetik dalgalar
da dahil olmak iizere, tiim EM dalga tiirlerinin siniflandirildigi bir gosterim bigimidir.
Dalga, kelime anlami olarak enerjiyi bir yerden baska bir yere tasiyan diizensizlik
olarak  tamimlanabilir [28]. Dalgalar1 tanimlamak ve bilimsel olarak
Olciimlendirebilmek i¢in dalganin boyu, genligi ve frekans bilgileri kullanilmaktadir.

Sekil 1.4°te bir dalganin temel yapis1 verilmistir.

y
(m)‘ Tepe
5 | <4—Dalga boyu —N

TS
RV

|<@——Dalga boyu —»| \

Vadi

Sekil 1.4 Dalganin temel yapisi [28]

Sekil 1.4’te goriilecegi lizere bir dalganin iki tepe noktasi arasindaki mesafeye dalga
boyu; bir dalganin tepe noktasi ile sifir noktasina olan diisey uzakligina genlik; belirli

bir noktadan birim saniyede gecen dalga miktarina frekans adi verilir.

Elektromanyetik dalgalar; dalga boyu ve frekans 6zelliklerine gore siniflandirilirlar.
Insan gozii yaklasitk 400 nm ile 700 nm arasindaki elektromanyetik dalgalari
algilayabilir. Insan goziiniin algilayabildigi bu dalga boyu araligindaki
elektromanyetik dalgalar 151k olarak da isimlendirilebilir. Uzun radyo dalgalari, FM,
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AM, mikrodalgalar, kizil6tesi, ultraviyole, X ve gama 1silar diger elektromanyetik
dalga tiirleridir. Sekil 1.5’te elektromanyetik dalgalar, tayf {izerinde, dalga boyu ve

frekans degerlerine gore siniflandirilarak verilmistir.

Elektromanyetik radyasyon enerji, dalga boyu veya frekans cinsinden ifade edilebilir.
Frekans, saniyedeki devir sayisi cinsinden 6l¢iiliir ve birim olarak Hertz ile gosterilir.
Dalga boyu metre cinsinden 6l¢iiliir. Enerji elektron volt ile gosterilir. Dalga boyu ile
frekans arasinda ters orant1 vardir. Frekans arttik¢a, dalga boyu azalir. Frekans ile
enerji arasinda dogru oranti vardir. Frekans arttikca, tasinan enerji miktar1 da
artmaktadir. Sekil 1.5’ten de goriilebilecegi iizere; uzak radyo frekanslar diisiik
enerjiye, gama 1sinlar1 yiiksek enerjiye sahiptir. Gama 1sinlar1 ve X-iginlar1 yiiksek
enerjiye sahip olmalarindan dolayr atom yapisindan elektron koparma o6zelligine

sahiptir. Bu nedenle bu isinlar iyonlastirici elektromanyetik radyasyon olarak ta

adlandirilirlar.
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Sekil 1.5 Elektromanyetik Tayf [23]
1.3 Hiperspektral Goriintiileme

Hiperspektral goriintiileme sensorleri, bir sahnenin hem uzamsal hem de spektral
ozelliklerini algilarlar. Bir hiperspektral sensor, yiizlerce bitisik dalga boyunda
yansima verilerini toplar. Bir sensor bir bolge lizerinden veri toplarken, elde edilen
veriden ii¢ boyutlu bir veri kiipii olusturulur. Veri kiipti; bir dizi dalga boyunda
yakalanan, iki boyutlu goriintiilerin bir yi1gin1 olarak yorumlanabilir. Ug boyutlu veri

kiiptiniin her bir 6gesi, bir yer konumunda belirli bir dalga boyunda 6l¢iilen 1s1maya



karsilik gelir [29]. Sekil 1.6’da bir hiperspektral goriintiiniin kavramsal diyagrami
verilmistir. Ug¢ boyutlu veri kiipii x ve y uzamsal boyutlarindan ve A spektral
boyutundan olusmaktadir [30]. Uzamsal ¢oziiniirliikkte her bir piksel temsil ettigi
malzemeye dair spektral veriye sahip olmaktadir. Kavramsal diyagramda spektral
bilgi; su, toprak ve bitki ortiisii igin yansimanin dalga boyuna goére grafigi olarak temsil

edilmistir.

Yansima

Dalga boyu

Yansima
w2
/SC

Dalga boyu

Spektral

Bitki Ortiisii

Yansima

Dalga boyu

Sekil 1.6 Hiperspektral goriintiiniin kavramsal diyagrami [30]

Hiperspektral bir sensor tarafindan Olciilen 151ma, zemindeki malzemeler tarafindan
yansitilan ve/veya yayilan radyasyonun bir kombinasyonudur [31]. Pasif sistemlerde,
Sinyalin yansiyan kismi, zemin malzemelerine parlayan giines isigindan yansiyan
radyasyon miktaridir [32]. Sensor ile zemindeki malzemeler arasindaki atmosfer,
parlaklik 6l¢timlerini etkiler. Atmosferdeki su buhari ve oksijen en biiyiik kayba neden
olur. Belirli dalga boylarinda, absorpsiyon bantlari, su buhari ve oksijen olarak bilinen
bantlar, sinyalin biiyiik bir bolimiinii emerek zayif sinyal giiriiltii oranina neden olur.
Is1g1 emme Ozelliklerine ek olarak, 1stmanin 6l¢iilebildigi farkli dalga boylar1 degisen
ozelliklere sahiptir. Ornegin; 0,4 um ila 2,5 um araliginda, giines 15181 veya baska bir
aktif aydinlatma kaynagi gereklidir, ¢linkil yansiyan parlaklik spektrumun bu kismina
hakimdir. Bunun aksine, 8 um ila 14 pm arasindaki termal kizilotesi bolgeye yayilan

parlaklik baskindir ve bu nedenle aktif bir aydinlatma kaynag1 olmadan 6l¢iilebilir.
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Hiperspektral goriintiilemenin en biiyiik faydasi; farkli malzemelerin EM tayf boyunca
degisen miktarlarda yansittig1 1is1ma miktarini 6lgebilmesidir. Baska bir deyisle, farkli

malzemeler genellikle benzersiz spektral imzalara sahiptir.

Hiperspektral bir sensoriin en 6nemli iki 6zelligi, spektral ve uzamsal ¢oziintirligidiir.
Bir sensoriin spektral ¢oziiniirliigii; tizerinde parlaklik degerlerinin ol¢iildiigi ve
hiperspektral bir goriintiide tek bir bant olusturmak {izere birlestirildigi dalga boylari
araligina karsilik gelir. Uzamsal ¢oziiniirliik; tek bir goriintii pikseli i¢in parlaklik
Olgtimlerinin alindig1r zemindeki fiziksel alanin boyutuna karsilik gelir. Bir piksele
karsilik gelen alan arttikga, gorlintiiniin uzamsal ¢ozintrligii azalir. Havadaki
sistemler i¢in uzamsal ¢oziiniirliik genellikle bir goriintii boyunca sabittir. Bununla
birlikte, ileriye doniik bir¢ok yer tabanli sistem i¢in, uzamsal ¢oziiniirliik bir goriintii
icinde degisebilir. Degisen uzamsal ¢oziiniirliik, hiperspektral bir sensoriin bir bolgeyi
gorilintiiledigi acimin bir sonucudur. Sensore daha yakin olan pikseller, uzaktaki
piksellerden daha yiliksek uzamsal ¢o6ziiniirlige sahiptir. Uzamsal ¢oziinirlik,
hiperspektral bir veri setindeki karisik piksellerin nedenlerinden biridir. Karisik piksel,
birden ¢ok malzemenin parlaklik degerlerini birlestiren bir pikseldir. Saf piksel, tek
bir malzemenin parlaklik degerlerine karsilik gelir. Karisik pikseller, diisiik uzamsal
coziiniirliikten olusabilir, ¢linkii bir pikselin zemindeki karsilik gelen alani arttikea,
komsu malzemelerin goriintii pikselinde birlestirilmesi muhtemeldir. Karigik pikseller,

farkli malzemeler zeminde karistirildiginda da meydana gelir.

1.4 Siiper Coziiniirliik

Donanimsal kisitlamalar ve dogal faktorler, goriintiinlin her zaman istenilen
coziiniirliikte elde edilmesine imkan vermemektedir. Ancak, uygulamalarda yiiksek
coziiniirlikli gorlintli kullanimi, analiz kalitesini dogrudan etkilemektedir. Siiper
coziiniirliik; bir sahne veya nesneye ait birden fazla diisiik ¢coziiniirliiklii goriintiiden,
yliksek frekans bilgi igeren boliimlerin ¢esitli yontemler ile birlestirilerek, yiliksek
¢oziiniirliikli goriintii elde edilmesidir. Sekil 1.7°de bir siiper ¢ozliniirliik uygulamasi
sematize edilmistir. Sekil 1.7 (a); ayn1 sahneye ait ti¢ farkli gériintiiniin, yiiksek geciren
filtre uygulandiktan sonra elde edilen yiiksek frekansh bilgileri temsil etmektedir.
Sekil 1.7 (b) ise ti¢ farkli goriintiiye ait yliksek frekansl bilgilerin kaynastirilmasiyla

elde edilmis siiper ¢oziiniirliiklii goriintiiyii temsil etmektedir [33].
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(b)

Sekil 1.7 Siiper-¢oziiniirliik uygulamasi, (a) Diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii girdiler ve
alt piksellerinin temsili, (b) alt piksellerin kaydirilarak, birlestirilmesi ile elde edilen
stiper ¢Oziiniirliiklii goriintliniin temsili [33]

Hiperspektral goriintiilerde siiper-¢oziiniirlik elde edilmesi ise iki farkli yontemle
yapilmaktadir. Bunlar; tek goriintiden siiper-¢oziiniirlikklii goriintii elde etme ve
goriintii kaynastirma yontemleri ile siliper-¢oziiniirliiklii goriintii elde etme olarak

siniflandirilabilir.

Tek goriintiiden siiper ¢oziiniirliiklii goriintli elde etme; cesitli istatistiksel yontemler
ile komsu piksellerdeki spektral ve uzamsal degerler analiz edilerek ¢oziiniirliigiin

arttirtlmasi yoluyla yapilmaktadir.
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Gorlintii  kaynastirma yontemlerinde; uzaktan algilama platformunda yer alan
hiperspektral goriintiilleme aracinin yanina yiikksek uzamsal ¢oziiniirliige sahip
multispektral kamerelar yerlestirilmekte ve her iki kameradan elde edilen goriintiiler,

cesitli yontemler ile kaynastirilmaktadir.

1.5 Literatiir Taramasi

Hiperspektral gorintiilerin uzamsal ¢o6ziintirlikklerinin arttiritlmasinin  donanimsal
¢Oziimiiniin maliyetli ve zor bir uygulama olmasindan dolayi, goriintii isleme
metodlar1 ile ¢Ozlniirlik arttirma uygulamalarn literatiirde sikga calisilmistir.
Calismalar, goriintli kaynastirma tabanli yontemler ve tekli goriintii iizerinden siiper

¢oziiniirliik arttirma yontemleri olarak iki ana baglik altinda incelenebilir.

1.5.1 Gériintii Kaynastirma Tabanh Yontemler

Hiperspektral gortintiiler i¢in yapilan siiper ¢oziiniirliikk ¢aligmalarinin baginda goriintii
kaynastirma tabanli yontemler gelmektedir. Alanda oncii sayilabilecek ¢alismalardan
Zhukov, Oertel, Lanzl ve Reinhackel (1999) calismalarinda; ¢oklu sensor coklu
cOziintirliikk tekniginin kisitlt ve kisitsiz algoritmalarini kullanmiglardir. Coklu sensor
coklu ¢oziiniirlik teknigi ile spektral bilgisi katigmis diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin
spektral bilgisini ayristirmis ve elde edilen spektral bilgi ile yiiksek uzamsal
¢Oziiniirliiklii goriintiniin uzamsal bilgisini bagdastirarak kaynastiran yeni bir yontem
onermislerdir. Onerdikleri ydntemi, tematik haritalama 6zelligi olan LANDSAT
uydusundan elde edilen goriintii iizerinde ve EOS-AM1 projesindeki ASTER
sensorlerinden elde edilen simulatif goriintiiniin termal bantlar1 ile ¢ok ¢oziiniirlikli
yansiticisi tizerinde deneyerek, basarili sonuglar elde etmislerdir [34]. Gomez, Jazaeri
ve Kafatos (2001) yaptiklart g¢alismada; temel dalgacik doniisiimii kullanarak
hiperspektral ve multispektral goriintiilerinin piksel diizeyinde goriintii kaynastirmasi
yapan bir yontem gelistirmislerdir. Yontem, kaynastirma i¢in yalnizca iki girdi
goriintiisii  kullanmaktadir. Yontem sonucunda elde edilen siiper c¢oziintirliiklii
hiperspektral goriintii, piksel basina 2,8'lik bir ortalama kare hatas1 (OKH) ve 36 dB'lik
sinyal giirtiltii oran1 (SGO) degerlerine sahiptir [35]. Eismann ve Hardie (2004)
caligmalarinda; hiperspektral goriintliniin uzamsal ¢oziiniirligilini iyilestirmek icin
hiperspektral goriintiiyii, benzer uzamsal bilgi iceren pankromatik bir goriintii ile

maksimum artcil kestirimi yontemini kullanarak kaynastirmislardir. Onerdikleri
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yontem; kaynastirilacak hiperspektral ve pankromatik goriintiilere gore tahmini
hiperspektral sahneyi ve ayrica spektral karistirma modelinin yerel istatistiklerini
eszamanl olarak optimize eden bir maliyet fonksiyonu gelistirmek i¢in, temeldeki
spektral sahne iceriginin stokastik bir karistirma modelini kullanmaktadir. Stokastik
karistirma modelinin dahil edilmesinin, sliper ¢6ziiniirliiklii bir hiperspektral goriintii
olusturmak i¢in iyi kosullandirilmis dogrusal bir denklem sistemine yol acan gerekli
kisitlamalar1 saglamasi1 bakimindan, piksel alti spektral bilgilerinin yeniden
yapilandirilmasi i¢in anahtar bilesen oldugunu bulmusglardir. Yontemlerini AVIRIS ve
DIRSIG goriintiilerinde, temel bilesen analizi ve en kiiclik kareler yontemleri ile
karsilastirmis ve basarili sonuglar elde etmislerdir [36]. Hardie, Eismann ve Wilson
(2004) calismalarinda; siiper ¢oziiniirlikli hiperspektral goriintii olusturmak igin,
uzamsal ¢ozliniirliigii yiiksek bir pankromatik goriintii ile maksimum art¢il kestirim
yontemini  kullanarak  kaynastirma  yapmislardir.  Yontemlerini  AVIRIS
goriintiilerinde; spline enterpolasyonu, kosullu ortalama, dogrusal regresyon
yontemleri ile karsilastirarak uygulamis ve basarili sonuglar elde etmislerdir [37].
Winter, Winter, Beaven ve Ratkowski (2006) tarafindan yapilan g¢alismada;
hiperspektral goriintiiniin zengin spektral igerigi ile multispektral goriintiiniin zengin
uzamsal igeriginin birlestirilmesi i¢in bir yontem Onerilmistir. Yontem; iki
goriintiideki  bilgiler arasinda iliski kurabilmek icin istatistiksel bir model
saglamaktadir. Model ¢iktis1 olan son keskinlestirilmis goriintiiniin, keskinlestirmesi
icin ayrik kosiniis doniisiimii ve Butterworth filtresi kullanilmigtir [38]. Liao, Huang,
Coillie, Gautama, Pizurica, Philips, Liu, Zhu, Shimoni, Moser ve Tuia (2007)
calismalarinda; temel pargacik yontemi ile diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii hiperspektral
goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikarmiglar ve bikiibik interpolasyonu tabanli bir kilavuzlu
filtre 1ile hiperspektral goriintiiyli pankromatik veya RGB goriinti ile
kaynastirmiglardir [39]. Moeller, Wittman ve Bertozzi (2009) ¢alismalarinda; dalgacik
tabanli bir varyasyon yontemi ile, kaynasmis goriintli ve orijinal gorlintli arasindaki
spektral tutarliligi saglayabilen bir hiperspektral siiper ¢oziiniirliik yOntemi
onermislerdir. Keskinlestirme islemi uygulamasinda segilen parametre degerleri,
AVIRIS ve HYDICE sensorlerinden iki farkli veri kiimesi i¢in alternatif yonlii ortiik
yontemine ve Split Bregman ydntemine dayanmaktadir. Ancak ydntem siirecinde,
netlestirme isleminde bulaniklik giderme teknikleri dikkate alinmadigi igin, renklerin
karmasasina neden olmustur [40]. Chen, Shi ve An (2014); hiperspektral goriintiideki

spektral bant gruplarina ve multispektral goriintiideki bir banta, birden ¢ok kez pan
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keskinlestirme  algoritmalar1  uygulayarak, hiperspektral ve  multispektral
gorilintiilerinin  kaynastirilmasi icin pan keskinlestirme yaklasimini 6nermislerdir.
Calismalarinda  hiperspektral — gorlintiideki  gruplandirilmig  bantlar arasinda,
multispektral goriintiisiiniin herhangi bir bandinin kapsamadigi bant grubu igin, eksik
verileri doldurabilen bir yontem Onererek spektral yeniden Ornekleme yontemi
kullanilmstir [41]. Zhang, De Backer ve Scheunders (2008) ¢alismalarinda; ondaliksiz
bir iki boyutlu dalgacik doniisim domeninde, hiperspektral ve multispektral
goriintiilerin kaynastirilmas: sonucu elde edilen siiper ¢ozilintirlikli hiperspektral
goriintiiyii, Bayes tahmini kullanarak gergeklestirmislerdir. Gortintiilerin ortak normal
dagilim modeline uydugu varsayildiginda, model parametrelerinin tahmini igin,
goriintiiler arasindaki ¢oziiniirliik farki bilgisi gerektirmektedir [42]. Zhang, De Backer
ve Scheunders (2009) diger bir calismalarinda; eksik veri, spektral yeniden dérnekleme
ve ters evrisimin interpolasyon problemlerini ele almak i¢in 6ncii Gauss kullanmaistir.
Calismalarinda, atraous algoritmasi ile uygulanan ondalik olmayan bir dalgacik
dontisimiinii  kullanmiglardir. Ancak yontemleri, giris goriintileri arasindaki
¢oziiniirliik farki bilgisine ihtiya¢ duymaktadir [43]. Wei, Dobigeon ve Tourneret
(2014) tarafindan yapilan ¢aligmada; sensoriin spektral tepki fonksiyonu bilinmeyen
durumlarda, hiperspektral ve multispektral goriintiilerin kaynastirilmasimi yiiksek
uzamsal ¢oziintirliikte bilinen oncelikler tanitilarak bir Bayes tahmin gergevesi
kullanilarak formiile edilmistir [44]. Palsson, Sveinsson, Ulfarsson ve Benediktsson
(2015); hiperspektral goriintii igin, dalgacik model tabanli fiizyon olarak adlandirilan,
temel bilesen analizi ile daha diisiik boyutlu bir alt uzayda ele alinan bir fiizyon
yontemi Onermislerdir. Yontemleri, teknik boyutsallik azaltmayr ve dolayisiyla
hesaplama kolaylig1 saglamaktadir [45]. Bendoumi, Mingyi ve Shaohui (2014); Vertex
Bilesen Analizi algoritmasiyla ¢ikarilan son iiyeler ve kisitsiz en kiiciik kareler
karistirma algoritmasiyla ¢ikarilan bolluk haritalarii kullanarak hiperspektral ve
multispektral goriintiilerin spektral karigtirmama tabanli goriintii flizyonunu dnermistir
[46]. Yokoya, Yairi ve Iwasaki (2012) tarafindan gelistirilen Birlestirilmis Negatif
Olmayan Matris Carpanlara ayirma yonteminde; tam kisith en kiiciik kareler dogrusal
spektral karisim analizi yontemi kullanilarak ¢ikarilan bolluk haritalarinin, hesaplama
zorlugunu diigiirmede etkili oldugu kanitlanmaktadir. Ancak, yeniden olusturma hatasi
tahmini tamamen son eleman spektrumlarinin dogruluguna ve fark goriintiilerinde
bulunan goriintii dokusuna baghdir [47]. Bendoumi, He, Mei ve Zhang (2012);

multispektral bantlara esit veya daha az sayida son elemana sahip bir spektral
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karistirmama yaklasimi kullanarak, yiiksek hesaplama maliyetinin {istesinden
gelmektedirler [48]. Borsoi, Imbiriba ve Bermudez (2019) tarafindan onerilen
yontemde; farkli zaman araliklarinda elde edilen goriintiilerde var olan spektral
degiskenlik, etkin bir sekilde fiizyon problemine dahil edilmistir. Spektral degiskenligi
hesaba katan farkli zaman anlarinda elde edilen goriintiiler i¢in test edilen deneysel
sonuglar, yontemin {stiin performans sagladigini gostermektedir [49]. Li, Dan, Fang
ve Bioucas (2018) onerdikleri yontemlerinde; birlestirilmis goriintiiyli olusturan
genislik, yiikseklik, spektral ayrintilar i¢in bir ¢ekirdek tensorii ve seyrek sozligi
tahmin etmislerdir. Tucker ayrigtirmasini  kullanan yontem, disik uzamsal
¢Oziintirliiklii hiperspektral ve yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklii multispektral goriintiiniin
kaynastirilmasini, seyrek tensor carpanlarina ayirmasi olarak formiile etmektedir [50].
Zhang, Wang, Yang ve Jiao (2018), kaynastirma problemini; multispektral goriintiiden
uzamsal tutarlilik ve hiperspektral goriintiiden spektral piirtizsiizliik ile ilgili iki grafik
olusturarak, diisiik dereceli bir tensor ayristirma modeli olarak formiile etmislerdir.
Diisiik dereceli 6zelligi kodlamak i¢in Tucker ayristirma modelini kullanmislardir.
Uzamsal spektral grafik diizenlenmis diisiik sirali tensor ayrigtirma adimi verdikleri
yontemlerinde, tiim dilizenleyicilerin kombinasyonu kaynasmis  gOriintiyi
olusturmustur [51]. Wei, Bioucas-Dias, Dobigeon ve Tourneret (2014); Online S6zliik
Ogrenme algoritmasindan goriintii sdzliiklerini ve Ortogonal Eslestirme Takibi’nden
seyrek kodlar1 kullanan, seyrek temsile dayali bir algoritma 6nermislerdir. Yontem,
farkli kalite Olgiitlerinde test edilmis olsa da benzersiz bir tahmin prosediirii
olmadigindan, diizenlilestirme parametresi degerleri manuel olarak ayarlanmistir [52].
Huang, Song, Cui, Peng ve Xu (2013); seyrek matris ¢arpanlarina ayirma kullanan bir
uzamsal ve spektral kaynastirma modeli onermislerdir. K-SVD algoritmasi
kullanilarak elde edilen hiperspektral goriintiilerinden 6grenilen spektral imzalarin
sozliikleri, istenen yiiksek uzamsal ve yiiksek spektral ¢oziintrlikli ¢ikti
goriintlisliniin tahmin edilmesi ic¢in kullanilmigtir. Yontem, tiim bantlarda uzamsal
ayrintilart koruma konusunda diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini,
ancak On isleme operasyonlarindan kaynaklanan birkac spektral bozulma oldugunu
gostermektedir. Yaklasimda optimize edilmis bir 6n isleme prosediirii analiz
edilmemistir ve karmagiklik yiiksektir [53]. Akhtar, Shafait ve Mian (2015)
calismalarinda; seyrek temsili kullanarak goriintii kaynagtirma temelli yeni bir siiper
¢Oziinlirlik yontemi Onermislerdir. Yontemlerinde, diisiik uzamsal ¢oziintirlikli

goriintii ile yliksek uzamsal ¢oziintirliiklii goriintii, seyrek gosterimini kullanarak ortak

16



bir sozliikk ve seyreklik kat sayisi liretmektedir. Girdi olarak verilen diisiik uzamsal
¢oziintirlikli goriintiisiiniinden; olusturulan sozliik ve seyreklik katsayisi kullanilarak
yiiksek uzamsal ¢ozliniirliiklii goriintii eldesini saglamaktadir. Yontemlerini CAVE ve
Harvard veri setlerinde denemisler; diger goriintii kaynastirma temelli calismalara gore
basarili sonuglar elde etmislerdir [54]. Palssoni, Sveinsson ve Ulfarsson (2017);
hiperspektral ve multispektral goriintii kaynastirmasi i¢in 3 boyutlu evrisimsel sinir ag1
kullanan yontem oOnermislerdir. Egitimi sirasinda ag, kaynasmis goriintli ile hedef
goriintii arasindaki ortalama kare hatasini en aza indirmeye ve uyarlanabilir moment
tahmini kullanarak optimize etmeye odaklanmaktadir [55]. Han, Shi ve Zheng (2018)
caligmalarinda, siiper ¢oziintirliikli hiperspektral goriintii eldesini, diisiik ¢oziintirliikli
bir hiperspektral goriintli ile yiiksek ¢Oziiniirlikli RGB  goriintiisliniin
kaynastirilmasinin, sinirli uygulanabilirligi, kisithilik gosterimi ve spektral 6zellikler
gibi On bilgilerle bir optimizasyon problemi olarak ele almislardir. Yontemlerinde,
hiperspektral goriintii siiper ¢6ziiniirliigii uygulamasinda uzamsal ve spektral fiizyonun
avantajlarindan yararlanmak i¢in iki farkli derin erisimli a§ mimarisi onermislerdir.
Yontemleriyle, CAVE ve Harvard veri setlerinde yapmis olduklart denemelerde
basarili sonuglar elde etmislerdir [56]. Zhou, Hang, Liu ve Yuan (2019); evrisimli sinir
ag1 kullanarak, hiperspektral ve multispektral goriintii flizyonu yontemi 6nermislerdir.
Stiper ¢oziiniirlikli hiperspektral goriintii, fiizyon alt agindaki hiperspektral ve
multispekral goriintii piramitleri kullanilmak suretiyle kademeli olarak yiikseltilerek
yeniden olusturulmustur. Gradyan farki kaybiin dikkate alinmasi, olusturulan siiper
¢oziinirlikli gorintiyti daha da iyilestirmistir [57]. Han ve Chen (2019); siiper
¢cozlinilirliiklii goriintli elde etmek igin hiperspektral ve multispektral goriintiilerini
birlestirmede derin kalinti ag1 tasarlamistir. Kalintt ag blogu, uzamsal yeniden
yapilandirmaya tabi tutulmak {tizere, hiperspektral ve multispektral goriintiilerin
spektral yeniden yapilandirmasini ve kalinti blogun girdi 6zellik haritalarini
gergeklestirerek, ¢ikti 6zellik haritalarini tiretmek tizere tasarlanmistir. Uygulama
sonuglar1, yontemin verimliligini kanitlamistir [58]. Han, Yu, Luo ve Sun (2019)
yontemlerinde; ¢ok dalli bir geri beslemeli sinir agi kullanan kiime tabanl bir flizyon
yontemi Onermiglerdir. Yontemlerinde kullandiklar1 geri beslemeli sinir ag1 dizisi;
stiper ¢Oziiniirliiklii hiperpsektral goriintliiniin spektrumunu {iretmek i¢in, diigiik
uzamsal ¢oziiniirliige sahip multispektral goriintiiniin denetlenmeyen kiimelerinin
spektrumlar1 kullanilarak egitilmistir. Bu egitimli ag, denetimli hiperspektral ve

multispektral goriintii kiimelerini kabul ederek, hedef stiper ¢oziiniirliikli gortintiiyti
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yeniden yapilandirmak i¢in dogrusal olmayan spektral haritalama gercgeklestirmistir
[59]. Xu, Wu, Chanussot, Comon ve Wei (2019); ¢alismalarinda matris ¢arpanlarina
ayirma tabanli yontemlerin yiliksek uzamsal ¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintii ve
multispektral gorlintli arasindaki iliskiyi 1yl kuramamasi problemi {izerine
calismiglardir. Gelistirdikleri yontemlerinde, hiperspektral ve multispektral goriintii
fiizyonu icin yerel olmayan bir tensér ayristirma modeli dnermislerdir. Bu yontem
sayesinde, multispektral goriintlinlin uzamsal bilgisi hiperspektral goriintiiye basartyla
aktarilabilmistir. YOntemlerini, sentetik veri seti ve Pavia veri seti lizerinde denemigler
ve basarili sonuglar elde etmislerdir [60]. Wan, Guo, Huang ve Liu (2020);
caligmalarinda tekli goriintii ilizerine gelistirilen sliper ¢Oziiniirliik yOntemlerinin,
flizyon tabanli yontemlere gore yeterli sonuglar liretememesi problemi {izerine
calismislardir. Calismalarinda, benzer 3 boyutlu goriintii kiiplerini kiimeler halinde
gruplayarak ve daha sonra 4 boyutlu tensor yapisini kullanarak kiimeler halinde siiper
¢oziiniirlikk uygulamasi gerceklestirmislerdir. Onerdikleri yontem ile yalnizca yapiy1
korumakla kalmamis, ayni zamanda benzer kiiplerin toplanmasi nedeniyle kiime
icinde seyreklik elde etmislerdir. Yontemlerinde, 4 boyutlu tensor i¢in Tucker
ayristirmasini kullanmiglardir ve sozliikler ile grup blogu seyrekligine negatif olmayan
kisitlamalar getirmislerdir. Calismalarini Indian Pines veri setinde denemisler ve
basarili sonuglar elde etmislerdir [61]. Wei, Nie, Zhang ve Zhang (2020)
calismalarinda, derin sinir ag1 kullanarak diisiik ve yiiksek uzamsal ¢oziiniirlikli
goriintiilerden istatistiksel bilgiler elde etmisler ve bu bilgiler dogrultusunda diisiik ve
uzamsal ¢oziintirliiklii goriintiileri kaynastirmislardir. Denetimsiz yineleme tabanli bir
stiper ¢ozinirlik yontemi olarak isimlendirdikleri yontemlerinde; denetimsiz
o0grenmeyi kendi kendine denetlemek icin yeniden yapilandirma ara sonuglarini
kullanan, piksel duyarli iyilestirme uygulanmislardir. Onerilen ydntem, gériintiiye 6zgii
karakteristik bilgilerini icermesi nedeniyle, mevcut yontemlere kiyasla hem dogruluk
hem de giiriiltiiye kars1 dayaniklilik agisindan basarili sonuglar iiretmektedir [62].
Simsek ve Polat (2021) calismalarinda, fiizyon tabanli pan-keskinlestirme yontemleri
olan IHS ve PCA ile sozliikk 6grenmeye dayali seyrek temsil yontemleri olan K-SVD,
ODL ve Bayes yontemlerinin kapsamli bir kargilastirmasini yaparak performanslarini
degerlendirmislerdir. CAVE wveri seti iizerinde yaptiklart deneylerinde, ODL
yonteminin diger yontemlerden daha iyi sonug verdigini gostermislerdir [63]. Vella,
Zhang, Chen, ve Mota, (2021), c¢alismalarinda hiperspektral goriintiilerin siiper

¢oziinlirliik uygulamasi i¢in, RGB goriintiiler ile flizyon edildigi bir yontem

18



onermislerdir. Calismalarinda, derin 6grenme tabanli fiizyon yontemlerinin diger
yontemlere gore daha basarili oldugunu ancak model ag tarafindan Ogrenilen
parametrelerin test goriintiileri {izerinde garantili sonu¢ vermemesi probleminden
dolayi, 6grenme ve model tabanli yontemleri birlestiren bir yontem onermislerdir.
Yontemlerini CAVE ve Harvard veri setlerinde denemis ve basarili sonuclar elde
etmislerdir [64]. Li, Zhang, Ge, Cao, Shi, ve Fu (2021) ¢alismalarinda, hiperspektral
goriintli ve multispektral goriintiiyli birlestirmek i¢in yeni bir uyarlanabilir, negatif
olmayan seyrek temsil tabanli model 6nermislerdir. Yontemleri, dogrusal spektral
karistirmay1 temel alarak, negatif olmayan yapilandirilmis seyrek temsil modeli ile
siiper ¢oOziinlrliklii hiperspektral goriintiiniin seyrek kodlarin1 tahmin etmektedir.
Ardindan, uyarlanabilir seyrek gosterim, uygun bir katsay: iireterek seyreklik ve
goriintiiler arasindaki iliskiyi dengelemektedir. Son olarak, spektral temeli ve
katsayilar1 doniistimlii olarak; yon degistiren c¢arpanlar yontemi ile optimize
etmislerdir. Yontemlerini CAVE ve Pavia veri setlerinde denemisler ve basarili
sonuglar elde etmiglerdir [65]. Wang, Chen, Wei ve Richard (2021) ¢alismalarinda
flizyon problemini; Sylvester denklemi ¢oziilerek elde edilebilecek bir optimizasyon
problemi olarak formiile etmislerdir. Fiziksel bir model ile derin 6n bilgileri birlestiren
iki asamali fiizyon ag1 modelleri; fiizyon problemi i¢in bir diizenleyici olarak etkili
sonuglar vermektedir [66]. Mianji, Gu, Zhang ve Zhang (2011) calismalarinda;
hiperspektral goriintiilerin, uzamsal ve spektral verilerini kullanarak kaynastirma
temelli bir siiper ¢Oziiniirliik teknigi onermislerdir. Caligmalarinda, bir hiperspektral
gorilintliniin uzamsal ve spektral bilgilerini, dogrusal bir karisim modeli ve tamamen
kisith en kiigiik kareler karistirmama teknigi ile ¢ikarmislardir. Cikardiklart verileri,
ogrenme tabanli bir sliper ¢oziiniirliiklii haritalama algoritmasi araciligiyla bir uzamsal
korelasyon modeli kullanarak birlestirmislerdir. Onerdikleri uzamsal korelasyon
modeli; diisiik ¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintiisii ile alt 6rneklenmis versiyonu
arasinda, bir haritalama modelini gercek¢i bir sekilde simiile etmistir. Yontemlerini

Indian Pines ve San Diego veri setlerinde denemis ve basarili sonuglar elde etmislerdir
[67].
1.5.2 Tekli Géoriintii Uzerinden Yapilan Yontemler

He, Zhou, Wang, Cao ve Han (2016) ¢alismalarinda; hiperspektral goriintiilerde siiper
cozlinlirliik i¢in, uzamsal ve spektral korelasyon ve yerel piiriizsiizliik 6zelliklerini

modelleyerek yeni bir ydntem Onermislerdir. Caligmalarinda, hiperspektral
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goriintiilerde gizlenmis uzamsal ve spektral korelasyonu tanimlamak i¢in tensor
niikleer normu, tensor katlanmis icbiikey ceza fonksiyonlarini ve tiim hiperspektral
boyunca yerel uzamsal ve spektral piirtizsiizliigli karakterize etmek i¢in ti¢ boyutlu
toplam varyasyonu kullanmiglardir. Ortaya ¢ikan optimizasyon problemini ¢dzmek
i¢in ise, yerel dogrusal yaklasim ve carpanlarin alternatif yonii yontemlerini kullanarak
hibrit bir yontem gelistirmislerdir. Yontemlerini AVIRIS sensoriinden elde edilen
Moffett alan1 goriintiisiinde deneyerek basarili sonuglar elde etmislerdir [68]. Hu, Li
ve Xie (2017) calismalarinda; hiperspektral siiper ¢ozliniirliigi igin hibrit bir uzamsal
hata diizeltme modeli ile spektral fark evrisimli ve derin sinir ag1 kombinasyonlu bir
model onermislerdir. Yontemleri; uzamsal bilgiyi iyilestirirken, spektral bilginin
maksimum oranda korunmasini saglamaktadir. Onerdikleri derin spektral fark
evrigimli sinir ag1; uzamsal bilgi ile spektral bilgi arasindaki iliskiyi 6grenmektedir.
Yontem, Ogrendigi bilgi ile uzamsal ¢Oziiniirligin arttirilmasindan sonra geri
kaynastirma esnasinda, maksimum verim ile siiper c¢oziiniirlikli goriintiyi
olusturmaktadir. Onerdikleri yontemi CAVE veri setinde deneyerek basarili sonuglar
elde etmislerdir [69]. Lei, Shi ve Zou (2017) g¢alismalarinda; derin evrisimli sinir
aglarini kullanarak bir yontem 6nermislerdir. Yontemlerinde; hem yerel ayrintilar hem
de kiiresel oncelikler dahil olmak iizere, uzaktan algilama goriintiilerinin ¢ok diizeyli
temsillerini dgrenmek icin ¢ok katmanli bir yap1 kurmuslardir. Onerdikleri yontemi
UC Merced veri setinde deneyerek genel algoritmalara gore iyilestirme
yakalamislardir [70]. Yuan, Zheng ve Lu (2017) ¢alismalarinda, 6grenme aktarimi
tekniginden yola ¢ikmiglardir. Calismalarinda; ayni sahneye ait olmayan fakat benzer
ozelliklere sahip dogal goriintiilerin, diisitk ve yliksek uzamsal c¢oziiniirliikleri
arasindaki iliskiyi 6grenerek, hiperspektral goriintiilerin diisiik ve yiiksek uzamsal
¢Oziinlirliigiine aktarmislardir. Yontemlerinde diisiik ve yiiksek uzamsal ¢oziintirlilk
arasindaki iliskiyi, derin evrisimli sinir aglarin1 kullanarak ¢ikarmislardir. Diisiik ve
yiksek uzamsal c¢oziinilirliige sahip hiperspektral — goriintiilerin  spektral
karaketeristigini ise isbirlik¢i negatif olmayan matris ayrigimi yOntemiyle
cikarmiglardir. Yontemlerini; CAVE, Nature, Pavia, Paris ve Montana veri setlerinde
deneyerek basarili sonuglar elde etmislerdir [71]. Li, Hu, Zhao, Xie ve Li (2017)
calismalarinda; evrigimli sinir ag1 ile uzamsal kisitlama stratejisini birlestirerek,
spektral veriyi koruyan bir siiper ¢Oziiniirlik yontemi oOnermislerdir. Uzamsal
kisitlama stratejisi; yeniden yapilandirilmis siiper ¢6ziiniirliiklii hiperspektral goriintii

tarafindan olusturulan diisiik ¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintiiyii, orijinal diisiik
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uzamsal ¢oziinirliikli hiperspektral goriintii girisine uzamsal olarak yakinsak
sinirlandirir ve uzamsal ¢oziiniirliigli artirmay1 amaglar. Evrisimli sinir ag1 modeli,
diisiik uzamsal ¢ozniirliiklii hiperspektral goriintii ve siiper ¢oziintirliiklii hiperspektral
gOriintli arasinda, ugtan uca bir spektral fark eslemesi 6grenmektedir. Boylece uzamsal
¢cOziinlirlikk arttinlirken, spektral ¢oziiniirliik korunmus olur. Yontemlerini; CAVE,
Harvard ve Foster veri setlerinde denemis ve basarili sonuglar elde etmislerdir [72].
Irmak, Bozdagi Akar ve Esen Yiiksel (2018) calismalarinda; tekli goriintii siiper
¢cOziiniirligli i¢in Bayes yaklasimini kullanan bir yontem Onermislerdir.
Yontemlerinde; spektral domenindeki kotii konumlandirilmis siiper c¢oziintirlik
problemini, bolluk haritas1 domeninde ikinci dereceden bir optimizasyon problemine
doniistiirmeyi hedeflemislerdir. Diisiik uzamsal ¢oziintirliikklii goriintii tizerinde; son
iiye sayist ve onlarin bolluk haritalari, Lagrange ve kisitlanmis en kiiciik kareler
yontemleriyle elde edilmistir. Elde edilen diisiik uzamsal ¢oziiniirliige ait bolluk
haritalarindan, en biiyiik artcil kestirimi yontemi kullanilarak yiiksek uzamsal
¢oziiniirliiklii goriintiiye ait bolluk haritalar1 elde edilmistir. Son olarak, ¢ikarilan son
eleman ve gelistirilmis bolluk haritalar1 yeniden yapilandirilarak stiper ¢oztintirliikli
goriintii elde edilmistir [73]. Li, Zhang, Ding, Wei ve Zhang (2018) ¢alismalarinda;
0zel bir derin sinir agiyla diisiik ¢6ziintirliikli bir hiperspektral goriintii ile yiliksek
¢cozlinlirliiklii bir hiperspektral goriintii arasinda dogrudan eslesmeyi 6grenen bir
model onermislerdir. Kompakt bir ag ile karmasik dogrusal olmayan esleme islevini
iyi betimlemek ve giris goriintiilerini doniistiirmek i¢in kiiresel artik yapiya gruplanmis
bir 6zyinelemeli modiil gelistirmislerdir. Ayrica, siiper ¢oziiniirliik sonu¢larinda hem
sayisal hatayr hem de spektral bozulmay1 azaltmayi saglayan ag parametrelerini
ogrenmek i¢in; geleneksel ortalama kare hatasi kaybini, spektral ac1 esleyici kaybiyla
birlestirmislerdir. Yontemlerini, Harvard veri setinde denemis ve basarili sonuglar elde
etmislerdir [74]. Jia, Ji, Zhaoa ve Geng (2018) ¢alismalarinda; derin evrigimli sinir
aglarin1 kullanarak, siiper ¢oziiniirliikli hiperspektral goriintii olusturma yodntemi
onermislerdir. Yontemlerini, spektral ve uzamsal boliimler olarak ikiye ayirmiglardir.
Uzamsal ¢Oziinlirliigi iyilestirirken, modellerinde diisilk ve yiiksek uzamsal
¢oziiniirliiklii goriintiilerin spektral bilgileri arasinda bir eslesme 6greterek, spektral
verinin korunmasini saglamiglardir. Yontemlerini CAVE ve Harvard veri setlerinde
deneyerek basarili sonuglar elde etmislerdir [75]. Zheng, Gao, Ran, Cui, Zhang, Liao
ve Jia (2019), calismalarinda dogal goriintiiler i¢in gelistirilen 2 boyutlu evrisim

tabanli modellerin, hiperspektral goriintiiler {izerindeki siiper ¢Oziiniirlik
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uygulamalarinda spektral veriyi bozmasinin ve 3 boyutlu evrisim kullanarak
gelistirilen modellerin ise islem yiikiinden dolayr derinlesememesinin {izerine,
hiperspektral goriintiilerin her bir bandina ayr1 ayr1 2 boyutlu evrisim uygulayarak
birlestiren bir model Onermistir. Modellerini, CAVE ve Pavia veri setlerinde
deneyerek basarili sonuglar elde etmislerdir [76]. Xie, Jia, Li ve Lei (2019)
calismalarinda; derin sinir ag1 tarafindan ¢ikarilan 6znitelik matrisi ile negatif olmayan
matris ¢arpanlara ayirma metodlarin1 harmanlayan hibrit bir yontem Onermislerdir.
Yontemlerinde; diisiikk uzamsal ¢oziiniirliige sahip hiperspektral goriintii, korelasyon
matrisine gore alt kiimelere ayrilarak, her bir alt kiime icerisinde spektral bantlardan
anahtar bant seger. Anahtar bantlar, derin sinir ag1 modeli ile siiper ¢6ziiniirlik igin
kullanilmaktadir. Elde edilen bilgi, spektral verinin korunmasi i¢in modelin bir sonraki
asamasinda kilavuz olarak kullanilmaktadir. Yontemlerini CAVE, Harvard ve Foster
veri setleri iizerinde deneyerek basarili sonuglar elde etmislerdir [77]. Wang, Li ve Li
(2020) galismalarinda; hiperspektral goriintii stiper ¢ozintrliigl igin yeni bir spektral-
uzamsal metot 6nermislerdir. Yontemlerinde; potansiyel bilgileri daha iyi ¢ikartmak
icin 2 boyutlu evrisimli sinir ag1 yerine 3 boyutlu evrisimli sinir agi kullanarak,
uzamsal-spektral bilgileri etkili bir sekilde ¢ikartmuslardir. Yontemlerini CAVE,
Harvard ve Foster veri setleri {izerinde denemis ve basarili sonuglar elde etmislerdir
[78]. Arun, Buddhiraju, Porwal ve Chanussot (2020) calismalarinda; hiperspektral
goriintiilerin uzamsal-spektral Ozelliklerini daha iyi bir uzamsal ¢oziiniirliikle
eslestirebilen, 3 boyutlu evrisimli sinir ag1 tabanl tek goriintiiden siiper ¢oziintirliikli
goriintii olusturma ydntemi dnermislerdir. Onerileri, siiper ¢dziiniirliik hedefi ile ilgili
olarak seyrek kodlarin ve sozliiklerin eszamanli optimizasyonununa dayanmaktadir.
Y o6ntemlerinde kayip fonksiyonlar tasarlanirken, ug iiye benzerlikleri ve spektral bilgi
onsel olarak dikkate alinmistir. Yontemlerini KSC, Salinas, Pavia ve Indian Pines veri
setlerinde deneyerek basarili sonuglar elde etmislerdir [79]. Li, Wang ve Li (2020)
calismalarinda; hiperspektral goriintii stiper ¢oziliniirliigl i¢in bir karma evrigimli ag
onermislerdir. Potansiyel 6zellikleri, tek bir evrisim yerine, 2 boyutlu ve 3 boyutlu
evrisim yoluyla ¢ikarmak i¢in yeni bir karma evrisim modiilii 5nermeleridir. 2 boyutlu
modellerinde; goriintiiden etkili 6zellikleri kesfetmek igin, 2 boyutlu sinir aginin
katmanlarindaki tim hiyerarsik 6zelliklerden faydalanarak uyarlamali analiz yapmak
igin yerel 6zellik fiizyonunu tasarlamislardir. 3 boyutlu modellerinde; uygun olmayan
bellek kullanimini ve egitim siiresini azaltan uzamsal ve spektral bilgileri ¢ikarmak

i¢in, uzamsal ve spektral ayrilabilir 3 boyutlu evrisimli sinir ag1 kullanmiglardir [80].
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Li, Cui, Li, Song, Li, Dai ve Du (2020) ¢alismalarinda; ¢ekismeli 6grenme yontemi
kullanarak, yeni bir siiper ¢dziiniirliik yontemi dnermislerdir. Ilk olarak, elde edilen
yiiksek ¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintiiden daha fazla ayrinti ¢ikarabilmek igin,
¢ozliniirliik iyilestirme siirecini, ¢ekismeli iretici aglar ile gelistirmislerdir. Spektral
bantlarin korelasyonunu arastirmak ve spektral bozulmay1 6nlemek i¢in yontemlerinde
bir bant dikkat mekanizmasi 6nermislerdir. Spektral bozulmay1 ve doku bulanikligini
daha da azaltarak, tiretici yontemlerine rehberlik etmesi i¢in bir dizi uzamsal-spektral
kisitlama veya kayip islevi uygulamiglardir. Pavia ve Cave veri kiimeleri iizerinde
deneyerek basarili sonuglar tretmislerdir [81]. Jiang, Sun, Liu ve Ma (2020)
caligmalarinda; tek hiperspektral goriintii siiper ¢Oziinlirliigli i¢in 6grenme tabanli,
uzamsal bilgiden ve hiperspektral verilerin spektrumlar1 arasindaki korelasyondan tam
olarak yararlanabilen, SSPSR olarak isimlendirdikleri bir yontem oOnermislerdir.
Paylasilan ag parametreleriyle hiperspektral bir grup evrisimi ve asamali tist
ornekleme cergevesi Onerilmistir. Yontemleri, hiperspektral verilerin yiliksek boyutu
nedeniyle 6zellik ¢ikarmadaki zorlugu kolaylastirirken, ayn1 zamanda egitim siirecini
daha kararli hale getirmektedir [82]. Hu, Jia, Li, He ve Zhao (2020) ¢alismalarinda;
hiperspektral goriintiilerin siiper ¢oziiniirliik uygulamalar1 i¢in 3 modiilden olusan
yontem Onermislerdir. Caligmalarinda, hiperspektral goriintiilerin siiper ¢oziiniirliik
uygulamalarinin temel zorlugu olarak, uzamsal bilginin yani sira ardigik diisiik
¢ozlinlirliikli bantlar arasindaki spektral bilginin nasil verimli bir sekilde kullanilacag:
lizerine durmuslardir. Onerdikleri yontemde yer alan spektral fark modiilii; spektral
band1 ayr olarak degerlendirdikten sonra, benzer spektral bantlar arasindan se¢im
yaparak paralel evrisim modiilii ile 6zniteliklerini ¢ikartmaktadir. Fiizyon katmani
aracilifiyla, spektral bilgi ve wuzamsal bilgi ayr1 ayrt degerlendirilerek
birlestirilmektedir. Yontemlerini, ICVL, Pavia Center ve Washington DC Mall veri
setlerinde denemisler ve basarili sonuglar almislardir [83]. Tang, Xu, Shi ve Pan
(2021), tekli hiperspektral gorlintii siiper ¢oziiniirliigli uygulamasi {izerine
caligmiglardir. Bu problemin ¢6ziimii igin gelistirilen derin 6grenme algoritmalarindan
yararlanarak, iyilestirilmis geri beslemeye sahip yerel bir kiiresel ag modeli
onermislerdir. Onerdikleri ag modeli, uzamsal ve spektral &zellik cikarimini
kolaylagtirmaktadir. Model igerisindeki geri bildirim yapisi, sonlu agilimlara sahip
tekrarlayan bir yapi ile elde edilen diisiik seviyeli 6zelligin iiretim siirecine rehberlik
etmek i¢in yiiksek seviyeli bilgiyi aktarmaktadir. Ayrica, geri iletilen {ist diizey bilgiyi

etkin bir sekilde kullanmak ve geri besleme baglantilarini islemek ig¢in model
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igerisinde yerel bir spektral blok olusturulmustur. Olusturulan blok, yerel spektral
bantlardan diisiik seviyeli 6zelligi diizeltmek igin geri besleme ile yiiksek seviyeli
bilgiyi kullanmakta ve global spektral bantlar arasinda giiclii yiliksek seviye temsiller
tretmektedir. Model biitlin olarak, geri besleme yapisini ve yerel spektral blogu
birlestirerek, uzamsal bilgi ve spektral bilgi arasindaki korelasyondan yararlanmakta
ve yiiksek ¢Ozlinlirlikli hiperspektral goriintiileri kademeli olarak yeniden
yapilandirmaktadir. Yontem, CAVE, Harvard ve Chikusei veri setlerinde denenmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir [84]. Li, Wang ve Li (2021) ¢alismalarinda, 2 boyutlu
ve 3 boyutlu evrisimin arasindaki iligkiyi ¢ikartarak siiper ¢Oziiniirliiklii goriintii
eldesini saglayan yeni bir model Onermislerdir. Yontemleri, spektral ozellikler
cikarildiginda daha fazla uzamsal bilgi 6grenmek icin yeniden olusturma agamasinda
dontigiimlii olarak 2 boyutlu ve 3 boyutlu evrisim katmanlarini kullanmaktadir.
Onerilen model, CAVE, Harvard ve Pavia Centre veri setlerinde denenmis ve hem 2
boyutlu hem de 3 boyutlu evrisim kullanilmasi sayesinde modelin performansi
arttirilarak basarilt sonuglar elde edilmistir [85]. Fu, Liang ve You (2021)
calismalarinda; hiperspektral siiper ¢oziiniirliigii i¢in rastgele sayida bantla, ¢ift yonlii
bir 3 boyutlu yar1 tekrarlayan sinir agi tasarlamislardir. Yontemlerinde, sirasiyla
spektrum boyunca yapisal uzamsal-spektral korelasyonu ve global korelasyonu etkin
bir sekilde ¢ikarmak icin bir 3 boyutlu evrisim modiilii ve iki yonlii yar1 tekrarlayan
havuzlama modiilii igeren bir sinir ag1 dnermislerdir. Ayrica hiperspektral goriintiiniin
alan bilgisini, yeni bir 6n egitim stratejisiyle birlestirmislerdir. Boylece yontemleri,
smirli  sayida  egitim  verisi  igceren  hiperspektral  veri  kiimelerine
genellestirilebilmektedir [86]. Liu, Li ve Yuan (2021) ¢alismalarinda; tiim spektral
bantlarin  modellenmesini  kolaylastirmak ve uzamsal-spektral —&zelliklerin
kesfedilmesi i¢in, spektral gruplama ve dikkat odakli yogun kalintt ag olarak
adlandirilan, derin evrisim ag1 tabanli yeni bir hiperspektral siiper ¢6ziiniirliikk yontemi
onermislerdir. Hiperspektral goriintiilerin yapisal karakteristiginden dolay1 uzamsal
ozellikleri ¢ikarmak ve normal evrisimin neden oldugu spektral diizensizligi 6nlemek
amaciyla, benzer spektral bantlardan olusan gruplar iginde ve arasinda grup evrigimleri
kullanmuglardir. Spektral bilgiden yararlanmak ve ozellikleri uyarlanabilir sekilde
yeniden kalibre etmek i¢in kovaryans istatistikleriyle olusturulan yeni bir spektral
inceleme mekanizmasi tasarlamiglardir. Uzamsal-spektral 6zellikleri daha iyi elde
etmek i¢in yogun kalint1 blok yapisini kullanmiglardir [87]. Wang, Ma ve Jiang (2021)

caligmalarinda; spektrum korelasyonlarini dizi perspektifinden modelleyen yeni bir
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tek hiperspektral goriintii siiper ¢oziiniirlik yontemi onermislerdir. Ozellikle,
hiperspektral verilerin spektrumlar1 arasindaki tamamlayici ve ardisik bilgilerden tam
olarak yararlanmak amaciyla tekrarlayan bir geri bildirim ag1 olusturmuslardir. Grup
stratejisiyle, her gruplama bandi arasinda ilk olarak, geri bildirim aralarindaki ardisik
bilgileri kesfederek stiper ¢oztliniirliik uygulamislardir. Hiperspektral veriler arasindaki
uzamsal-spektral yapmin daha iyi korunmasi i¢in, ara tahmin iizerinde uzamsal-
spektral korelasyonlari amaciyla diizenleme ag1 eklemislerdir [88]. Wang, Li ve Li
(2021) calismalarinda; bitigik bantlar arasindaki yiliksek benzerlikten esinlenerek,
onceki galismalardan farkli olarak, hem tek bant hem de bitisik bantlardan gelen
bilgileri ortaklasa kullanmak amaciyla 2 boyutlu ve 3 boyutlu evrisim agin1 beraber
kullanarak ¢ift kanalli bir ag tasarlamglardir. Onerileri, bilginin tamamlayiciligina
katkida bulunan ve ag yapisini basitlestiren onceki banttan ¢ikarilan 6zellikleri
tanitmaktadir. Elde edilen oOzellikler kullanilarak uygulanan, baglam fiizyonu

sayesinde, algoritmanin performansi 6nemli 6lgiide arttirmaktadir [89].

1.5.3 Literatiiriin Degerlendirilmesi

Stiper ¢oziiniirlik, yiiksek ¢oziintirlikk ile elde edilmesi istenen bir sahneye ait
goriintlinlin; gorlintiilleme aracinin donanimsal olarak iyilestirilmeden, goriintiiniin
cesitli goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak yazilimsal olarak gelistirilmesi
islemidir. Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde; calismalar goriintii
kaynagtirma tabanli yontemler ve tekli goriintii lizerinde yapilan yontemler olmak
iizere iki ana baghkta simiflandirilabilmektedir. Her iki basliktaki c¢aligmalara
bakildiginda hiperspektral goriintiiler i¢in siiper ¢oziiniirliikk problemi iyilestirilebilir

ve ilgi cekici bir problem olmaya devam etmektedir.

Gorlintii kaynastirma tabanli yontemler icin literatiirde; Bayes tabanli algoritmalar,
tensor analizi tabanl algoritmalar, seyrek temsil tabanli algoritmalar, matris ayristirma
tabanl algoritmalar ve derin 6grenme tabanli algoritmalarin ¢alisildig1 goriilmektedir.
Gorlintii kaynastirma tabanli yontemlerin en dnemli dezavantaji kaynastirma igin,
diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintii ile ayn1 sahneye sahip, yliksek
uzamsal ¢oziintirliiklii ikinci bir gorlintiiniin temin edilmesinin zorlugudur. Bunun
yaninda, ayni sahneye sahip goriintiilerin direk olarak kaynastirilmasi miimkiin
olmayip istatistiksel yontemler ile uzamsal ve spektral bilgi arasinda korelasyonun

saglanmast gerekmektedir. Goriintii kaynagtirma tabanli yontemler incelendiginde,
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seyrek temsil tabanli algoritmalarin diger algoritmalara gore daha iyi sonuclar verdigi

goriilmektedir [54,63].

Tekli goriintii lizerinde yapilan c¢aligmalarda ise, enterpolasyon tabanli yontemler,
istatistiksel analiz yontemleri ve Ogrenme tabanli yontemlerin c¢aligildigt
goriilmektedir. Enterpolasyon tabanli yontemlerin hiperspektral —goriintiilerin
karakteristigi geregi kotii sonuglar vermektedir. Istatistiksel analiz yontemlerinde ise
dagilim hakkinda 6n bilgi gerekmektedir. Bu nedenle, 6zellikle derin 6grenme tabanl
yontemler tekli goriintii izerinde yapilan ¢aligmalarda 6n plana ¢ikmaktadir. Derin
O0grenme, giiniimiizde popiiler bir algoritma haline gelmis olsa da hala bazi kisitlamalar
barinmaktadir. Katmanlar arasinda uygulanan seyreltme, yiiksek hesaplama
gereksinimi gibi etmenler beklenen sonuglar1 etkilemektedir. Ancak, diisiik
¢oziinlirliik ile yiiksek ¢oziintirliik arasinda yiiksek iliski kurmasi, derin 6grenmenin

en 6nemli tercih sebebidir.

Literatiirde dogal goriintiiler i¢in (RGB, gri seviyeli) derin 6grenme tabanli siiper
¢Oziinlirlik caligmalar1 olduk¢a basarili sonuglar vermistir. Bu c¢alismalar, farklh
calismalarda hiperspektral goriintiiler {izerine uyarlanmaya ¢alisilmistir. Ozellikle
evrigimli sinir aglari, sliper ¢oziiniirlik uygulamalarinda anlamli 6znitelikler ¢ikarma
noktasinda olduke¢a bagarilidir. Literatiirde, 2 boyutlu ve 3 boyutlu evrisim kullanilarak
gelistirilen ag modelleri bulunmaktadir. Yalnizca 2 boyutlu evrisim kullanarak
gelistirilen aglarda, uzamsal bilginin arttirildig1 ancak spektral bilgide kayip yasanarak
zay1f yeniden yapilandirma sonuglarinin elde edildigi goriillmektedir [76]. 3 boyutlu
evrisim kullanarak gelistirilen aglarda ise spektral bilgininde iyilestirildigi
goriilmektedir. Ancak, 3 boyutlu evrisim kullanilarak gelistirilen a§ modellerinde,
islem yiikii artt11 icin donanim kisitlarindan dolay1 derin bir ag modeli kurmak zordur.
Ayrica, model tiim spektral bantlar1 es zamanli olarak analiz ettigi i¢in spektral bilgide

karigim olabilmektedir.

1.6 Tezin Literatiire Katkisi

Bu tez calismasinda, literatiirde her iki baslik altinda incelenen calismalar temel
aliarak; derin 6grenmenin diisiik ve yiliksek uzamsal ¢6ziiniirliik arasinda kurdugu

bag ve seyrek temsil yontemlerinin yeniden yapilandirmada spektral veriyi yliksek
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oranda korumasi prensibinden yararlanilmistir. Tez kapsaminda yapilan ¢alismanin

One cikan literatiire katkilar1 asagidaki gibi siralanabilir:

RGB goriintiilerde uygulanan ve basarili sonuglar veren, derin 6grenme tabanl
siiper ¢oziinlirlik yontemlerinin, hiperspektral goriintiiler i¢in farkli bir
uyarlamasi yapilmustir.

Literatiirde calisilan goriintii kaynastirma tabanli ve tekli goriintiiler tizerinde
yapilan siiper ¢oziiniirlik yontemlerinden farkli olarak; her iki yontemin ortak
kullanimi saglanmistir. Derin 6grenme yontemleri ile tekli goriintii lizerinde
uzamsal bilgi arttirilarak; seyrek temsil yontemi ile orijinal goriintiiden elde
edilen spektral bilgi elde edilen goriintiiye kaynastirilmigtir. Bu yaklagimin,
literatiirde daha oOnce c¢alisilmamis olmasi nedeni ile literature katki

saglayacaktir.
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2. METODOLOJI

2.1 Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Makinelere yapay zeka (artificial intelligence) kazandirmak amaciyla gelistirilen
makine 6grenmesi (machine learning) algoritmalari, olgularin &grenilebilmesi i¢in
egitim siirecine ihtiya¢ duymaktadir [90]. Bu egitim siireci, bir dizi egitim verisi
gerektirmektedir. Basit olarak, 6grenme, X girdisi ile y ¢iktist arasindaki iligkinin
kurulmas: olarak tanimlanabilir. Burada girdi; goriintiiler, videolar, zaman serileri
veya metin gibi ¢esitli alanlardan olabilir. Cikt1; goriintii siniflandirmasi i¢in tek bir
ctiket, nesne algilama igin bir gorilintii i¢indeki hedef nesnesinin koordinatlar1 veya
otomatik kodlayicilar i¢in girdi goriintlisiiniin kendisinin yeniden yapilandirilmasi

olabilir.

Denetimli 6grenmede (supervised learning) agin amaci; girdiden hedefe bir eslesme
iliskisini etiketli veriler kullanarak 6grenmektir [91]. Bu 6grenme ile gelistirilecek
modelde, egitim i¢in karsilik gelen girdiler ve ¢ikt1 hedefleri gerekmektedir. Egitim
icin kullanilan veriler, etiketlenmis verilerdir. Model, etiketli verileri kullanarak
dgrenme siirecine girer. Ogrenme siirecinde model, her bir asamada tahmin sonucu
iiretir ve sonucu bir 6nceki tahmini ile ¢esitli metrikleri kullanarak karsilastirir. Cikti
tahmini, en optimal sonuca ulagtiginda 6grenme siireci tamamlanir. Sonug olarak elde
edilen ¢ikt1 tahmini, hedef ¢ikt1 degeri ile karsilastirilarak modelin basaris1 olgiiliir.
Denetimli 6grenme modeli uygulamalari, daha ¢ok smiflandirma ve regresyon
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bir goriintii {izerinden nesnenin tespit edilmesi ve
smiflandirilmasi, riizgar verilerinden elektrik iiretiminin tahmin edilmesi, denetimli

ogrenmeye Ornek olarak gosterilebilir.

Denetimsiz 6grenmede (unsupervised learning) ise agin; veriler arasinda herhangi bir
etiketleme olmaksizin, girdiler ve ¢iktilar arasinda iliski kurmasi1 hedeflenmektedir
[92]. Veriler arasinda kiimeleme yapilmasi ve bir veri yigini igerisinden, ortak
ozelliklerine gore veri kiimelerini bulmak, buna 6rnek gosterilebilir. Giris verilerini,
orijinal verilerin minimum bozulma ile kurtarilabilecegi sekilde gizli birimler

iizerindeki aktivasyonlara eslemek olan bir otomatik kodlayici, denetimsiz 6grenmeye
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ornek olarak gosterilebilir [93]. Ogrenme sirasinda ag, orijinal veriler ile ciktilar
arasindaki farki en aza indirmek igin katmanlar (layer) arasinda en iyi agirliklart
bulmayr amagclar. Ogrenme eslesmesinde ¢oziimiin istenmeyen bozulmalara

ugramamasi i¢in, amaca kisitlar eklenebilir.

2.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir ag1 (artificial neural network); bir giris sinyalinden istenen bir ¢ikis
arasinda iligkisel haritalanmay1 6grenmeyi amacglayan dogrusal olmayan bir tiir makine
ogrenimi modelidir [94]. Yapay sinir agi; insan 6grenme modelinin matematiksel
cikarimimin yapilarak makinelere uygulanmasidir. Yapay sinir aglarinda amag,
biyolojik sinir aglarmin yapisini makineler i¢in taklit ederek; makinelere 6grenme,
hatirlama ve genelleme kabiliyeti kazandirmaktir. Yapay sinir aginin ¢alisma prensibi,
beyindeki noronlarin ¢alisma prensibini taklit eden bir matematiksel modele

dayanmaktadir. Noron yapisini taklit eden model Sekil 2.1°de gosterilmistir [95].

Lo wo
> sinaps
Sinir aksonu ® :
Wy
wicre govdesi f (5‘ w;z; + b)
w1y &

>

E w;x; + b
1]

¢ikis aksonu
aktivasyon
fonksiyonu

Wy

Sekil 2.1 Yapay Sinir Ag1 Yapisi [95]

Yapay sinir agi1, insan beyninin yapabilecegi aktiviteler gibi 6grenme yoluyla yapilan,
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimii gibi karmasik islemlerde kullanilir. Bu
aktiviteleri klasik metotlarla yapmak oldukca zordur. Yapay sinir agi, herhangi bir
konuda gosterilen olay ile ilgili bilgileri kendisi toplayarak, agin 6grenme islemini
yapmis olur. Ogrendigi bilgiler 15131nda, hi¢ gdrmedigi bir olay karsisinda yorum
yapabilir hale gelebilmektedir. Bu islem, néronlarin bir araya gelerek olusturdugu ag

ile yapilir. Bu ndronlarin aralarindaki sinaptik baglantilar/agirlik (weight) degerleri
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giincellenerek en uygun degerler bulunur. Bu isleme, 6grenme denir. Yapay Sinir
agina, 6grenmesi igin girdi olarak belirlenen bilgiler girdi katmani araciligiyla dahil
edilir. Bu girdi degiskenleri, agirliklarla carpilarak ve bias degerleri eklenerek net
degerleri elde edilir ve aktivasyon fonksiyonundan (activation function) gegilerek ¢ikti
elde edilir. Beklenen deger ile ¢ikt1 degeri karsilastirilarak elde edilen hataya gore
agirlik degerleri giincellenerek 6grenme islemi tekrarlanir ve agin tahmin dogrulugu

arttirtlmis olur. Bir yapay ndronun matematiksel modeli Esitlik 2.1°de verilmistir.

n (2.1)

l=Zxk.Wk+bk

k=0

Burada; k adet girdi i¢in | néronu, x girdi, w agirlik ve b bias degerini temsil etmektedir.
Noron, aktivasyon fonksiyonu o ile degerlendirildikten sonra sinir aginin ¢iktis1 Esitlik
2.2’deki gibi olur.

& (2.2)
o(l) = aktivasyon(z X Wi + by)
k=0

2.2.1 Derin Ogrenme

1950’1i yillarda kullanilmaya baslanan yapay sinir aglari, hesaplama giicii yiiksek
makinelere ihtiya¢ duyulmasi nedeni ile zamanla popiilerligini kaybetmis, ancak son
donemde islemcilerin giiclenmesi ve 6zellikle birden fazla grafik islemci barindiran
grafik kartlarmin gelismesi ile tekrar ilgi gekici bir alan olmaya baglamistir. Islem giicii
yiiksek cihazlarin gelismesi; yapay sinir ag modellerinde daha ¢ok katman ve néron
kullanimina olanak saglamustir. Bu sayede, giiniimiizde popiiler hale gelmis olan derin
o0grenme kavrami siklikla kulllanilmaktadir. Yapisinda birden fazla katman kullanilan
sinir aglarina ¢ok katmanl algilayict (multi-layer perceptron) veya derin 6grenme
(deep learning) denilmektedir. Cok katmanli algilayicilarin temel yapist Sekil 2.2°de

verilmistir.
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Sekil 2.2 Cok katmanli algilayici temel yapisi [95]

Sekil 2.2°deki gibi bir¢ok ndronun belli agirliklar dahilinde birbirleri ile baglantilt
oldugu yapiya ¢ok katmanli algilayici denilmektedir. Cok katmanli algilayicilar; giris
katmani (input layer), ¢ikis katmani (output layer) ve gizli katmanlardan (hidden layer)
olusmaktadir. Model kurulumunda, katman sayilar1 ve icerdigi ndron sayilart modelin
ihtiyacina gore belirlenebilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus;
katman ve ndron sayilarmin uygun olarak se¢ilmesidir. Katman ve néron sayilarinin
fazla belirlenmesi; egitim hatasini azaltabilirken, hesaplama maliyetini arttirmakta,
sistemin 6grenme yerine ezberleme (overfitting) yapmasina neden olmaktadir. Yine,
katman ve ndron sayilarinin az secilmesi ise Ofrenmenin diisiik olarak

gerceklesmesine neden olmaktadir.

2.2.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlari; agirlik ve bias degerlerini ayarlamak
icin kullanilir. Ayrica, aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal olmayan fonksiyonlardan
secilerek, agin dogrusallagsmasi engellenir. Literatiirde en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlart; Sigmoid, tanh, ReLU ve softmax fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlardan

tiiretilmis farkli aktivasyon fonksiyonlar1 da kullanilmaktadir.

Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi Esitlik 2.3’te ve grafiksel gosterimi

Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3 Sigmoid fonksiyonunun grafiksel gosterimi

(2.3)

o(x) = 14+e>*

Sekil 2.3’ten goriilecegi lizere, Sigmoid fonksiyonu aldigi degerlere gore 0 ile 1
arasinda cikti lretmektedir. Aldig1 yiiksek degerler ile 1’e yakinsarken, negatif
degerler ile 0’a yakinsamaktadir. Giris degerlerine karsilik, ¢cikti degerlerinin 0 ile 1
arasinda olmasi ¢iktinin girdiye gore daha az tepki vermesine neden olmaktadir. Bu da
yavas Ogrenmeye neden olmakta ve c¢ikisin optimizasyonunda lokal minimum
noktasinda takili kalmasina neden olmaktadir. Ayrica geri besleme (backpropagation)
asamasinda her bir iterasyonda alinan tiirev ile doyuma ulastigi u¢ noktalarinin tiirevi
0’a yakinsamaktadir. Ciktinin 0 olmasi, néronun aktive olmamasina ve gradyan kaybi

(gradient loss) problemine neden olmaktadir.

Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonunun matematiksel ifadesi Esitlik 2.4’te ve

grafiksel gosterimi Sekil 2.4’te verilmistir.
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Sekil 2.4 tanh fonksiyonunun grafiksel gosterimi

2.4
tanh(x) = m -1 ( )

Sekil 2.4’ten goriilecegi tizere, tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonundan farkli olarak,
aldig1 degerlere gore -1 ile 1 arasinda ¢ikti liretmektedir. Aldig: yiiksek degerler ile
1’e yakinsarken, negatif degerler ile -1’e yakinsamaktadir. Boylece 6grenme, sigmoid
fonksiyonuna gore biraz hizli olabilemekte ve lokal minimuma takilma ihtimali
azalmaktadir. Ancak, sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde geri besleme asamasinda
her bir iterasyonda alinan tiirev ile doyuma ulastigi u¢ noktalarimin tiirevi 0’a
yakinsayacaktir. Ciktinin 0 olmasi ile, ndron aktive olmayacak ve gradyan kaybi

problemine neden olacaktir.

Rektifiye Lineer Birim (Rectified Linear Unit-ReLU) fonksiyonunun matematiksel

ifadesi Esitlik 2.5’te ve grafiksel gosterimi Sekil 2.5’te verilmistir.
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Sekil 2.5 ReLLU fonksiyonunun grafiksel gosterimi

f(x) = max(0, x) (2.5)

Sekil 2.5’ten goriilecegi iizere, ReLU fonksiyonu aldigi degerlere gore 0 ile +oo
arasinda c¢ikt1 iretmektedir. Girdi degeri negatifse 0, pozitifse herhangi bir sikistirma
yapmadan girdinin degerini ¢ikti olarak vermektedir. Negatif degerler i¢in geri
besleme asamasinda her bir iterasyonda alinan tiirev ile doyuma ulastigi ug
noktalariin tiirevi 0’a yakinsayacaktir. Ciktinin 0 olmasi ile, noron aktive olmayacak
ve gradyan kaybi problemine neden olacaktir. Pozitif degerler i¢in herhangi bir doyum
noktas1 yoktur. Sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan farkli olarak, hesaplama yiikii

olmadig1 i¢in hesaplama hiz1 kolaylig1 saglamaktadir.

Softmax fonksiyonunun matematiksel ifadesi Esitlik 2.6’da verilmistir.

R et 2.6
yi=o(a); = ] 26)
j

Softmax fonksiyonu; ciktilar1 olasilik dagilimi haline getiren ve genellikle ¢oklu
siniflandirma problemleri i¢in kullanilan, verilen bir girdinin hangi sinifa ait oldugunu
gosteren bir fonksiyondur. Ciktilar: olasilik dagilimi haline getirmesinden dolay1, tiim
ciktilarinin  toplami olasilik kuramma goére 1’1 gecemez. Diger aktivasyon

fonksiyonlarina gore daha yiiksek hesaplama kapasitesine ihtiya¢ duyar, ancak tim
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girdileri olasiliksal olarak degerlendirdiginden, ¢oklu siniflandirma problemleri igin

oldukga kullanigh bir aktivasyon fonksiyonudur.

2.2.3 Kayip Fonksiyonlari

Kay1p fonksiyonlari (loss function); bir yapay sinir ag1 modelinin tahmin ettigi degerin
gercekteki degerden ne kadar uzak oldugunu hesaplar. Modelin ¢ikt1 olarak tirettigi
deger ile hedeflenen deger arasinda bir degerlendirme yaparak, benzerlik degeri
vermektedir. Modelin egitim siiresince kay1ip fonksiyonunun bir yerde takili kalmadan
0’a yaklagmasi beklenir. En ¢ok kullanilan kayip fonksiyonlar1 L2 kayip fonksiyonu
ve ¢apraz entropi kayip fonksiyonudur. L2 kayip fonksiyonunun matematiksel ifadesi
Esitlik 2.7°de verilmistir.

n 2.7)
=) 00— fG))’
i=1

Burada, y hedef degerini, f(x) aktivasyon fonksiyonundan gelen tahmin degerini

gostermektedir.

Capraz entropi (cross entropy) kayip fonksiyonu, ¢ok sinifli siniflandirma igin ortak
bir denetimli kayip fonksiyonu olarak tanimlanabilir. Ozellikle ¢apraz entropi
fonksiyonu, tahmini olasilik dagilimu ile gergek olasilik dagilimi arasinda bir mesafe

Olciislinii tanimlar.

Cok sinifli siniflandirma acgisindan, gercek olasilik dagilimi, gercek sinif i¢in 1, diger
siiflar i¢in 0 olasiligini gosteren temel gergek vektor y'dir. Tahmini olasilik Esitlik
2.6 ile hesaplanan ¥; bir sinir ag1 ¢iktisinin softmax islemi o (. ) araciligiyla bir olasilik

dagilimi olacak sekilde yeniden 6lgeklenmesini kapsayan tahmin edicinin ¢iktisidir.

Capraz entropi kayb1 fonksiyonu Esitlik 2.8 ile hesaplanir.
JO,x,y) = - Z yilog(f(6,x);) = — Z yilog(¥:) (28)
i i

Esitlik 2.8 ile capraz entropi kayip fonksiyonu; olast smiflar {izerindeki tahmini
olasilik dagilimi olarak yorumlanan model, y = f(.)’nin ¢iktis1 ile hedef dagilim y
arasindaki mesafeyi Olger. Esitlik kayip fonksiyonu J(6,x,y) icin, dizi egitilebilir

parametre 6 , girdi verileri x ve hedef ¢ikt1 sonucu y ile gosterilmektedir.
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2.2.4 Gradyan Azalma

Bir sinir aginin egitiminin amaci; kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in modelin
agirliklarini giincellemektir. Bu kayip fonksiyonlari, tipik olarak agin genel amacini
ifade eder. Ornegin; vektor olarak cikarilan temel dogruluk simifi ile bir sinir agmin
tiim bir veri kiimesi iizerindeki ¢iktis1 arasindaki ¢apraz entropi mesafesini en aza
indirmek, hedeflenen ¢ikt1 i¢in modelin agirliklarini optimize eder. Bigimsel olarak,
bir dizi egitilebilir parametre 6 , girdi verileri x ve hedef ¢ikt1 y olan bir J (8, x, y) kayip

fonksiyonu verildiginde, agin genel amag fonksiyonu Esitlik 2.9 ile hesaplanir.
0 = argg min/ (6, x,y) (2.9)

Bu optimizasyon problemini ¢6zmenin yaygin bir yolu, gradyan azalmadir (gradient
descent). Spesifik olarak, prosediir; model agirliklarina ve kayip fonksiyonunun kismi
tirevine gore parametreleri yinelemeli olarak giincellemektir. Giincelleme islemi

Esitlik 2.10 ile yapilmaktadir.

6J(6,x,y) (2.10)

A0 =-nVo] =—n—7

Burada n, modelin 6grenme oranimi kontrol eden kullanici tarafindan ayarlanan bir
parametredir. Sezgisel olarak, algoritma yakinsamaya kadar tekrarlayan sekilde en dik

gradyan yoOniinde azalan bir adim atar.

Esitlik 2.9 tiim X ve y egitim kiimesini optimize eder. Pratikte ise Esitlik 2.11°de ifade

edilen mini toplu stokastik gradyan inisinin kullanilmasi yaygindir.
6 = arge minEy yex v [/ (6, %, )] (2.11)

Esitlik 2.11°de algoritma, bir veri setinden x girdilerini ve y hedef ¢iktilarini 6rnekler

ve orneklenen girdi ile kayip fonksiyonunun beklenen degerini optimize eder.

Gradyan azalma, Esitlik 2.9 ve Esitlik 2.11’i ¢dzmede zaman zaman Yyetersiz
kalmaktadir. Esitlik 2.9 ve Esitlik 2.11 ile yapilan islemlerde, optimizasyon islemi
yerel minimuma takilmakta ya da egim kaybetmektedir. Bu sorun ic¢in en uygun

¢Ozlimlerden birisi momentum kullanmaktir.

Momentum, Esitlik 2.10°u Esitlik 2.12 gibi giinceller.
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A =—-nVy] + BV (2.12)

[, momentum terimini kontrol eden kullanici tarafindan ayarlanmig bir parametredir.
Sezgisel olarak model, onceki gilincellemenin bir kismint mevcut giincellemeye

ekleyerek 6grenmeyi hizlandirir.

Gradyan azalmada, momentumun yaygin bir uygulamasi Adam optimizasyonudur.
Burada Adam optimizasyonu, J kayip fonksiyonunun gradyaninin birinci ve ikinci
momentlerinin tahminlerine dayali olarak bireysel parametreler i¢in uyarlanabilir bir
o6grenme orani kullanir. Adam optimizasyonu, optimizasyon problemini Esitlik 2.13
ile ¢ozer. Esitlik 2.13’te ki degiskenler Esitlik 2.14, Esitlik 2.15 ve Esitlik 2.16

kullanilarak hesaplanir.

m; (2.13)

WA

AfO=-1)

me = (1 — B1)Ve] + f1me—4 (2.14)

ve = (1= B)(Vo))? + Bove—y (2.15)

JI=B (2.16)

=
1- By

Esitlik 2.13’te n, kullanici tanimh bir 6grenme oranidir. 5; ve 3, sirasiyla birinci ve
ikinci momentler terimleridir, € sayisal kararlilik igin kii¢iik bir sabit, t iterasyon
zaman adimdir. Bf ve B%; B, ve B, ‘nin t’ye gore kuvvetini gdsterir. Momentum
degiskenleri m ve v, optimizasyon baslangicinda 0'dan baslatilir. Esitlik 2.14 ve 2.15,
sirastyla gradyanin birinci ve ikinci momentlerinin tahminlerini yinelemeli olarak
giinceller. Esitlik 2.16, an tahminlerindeki yanliliklar1 hesaba katmak i¢in 6grenme

oranini ayarlar.
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2.3 Derin Evrisimli Sinir Aglan

Derin Evrigimli Sinir Aglar1 (Deep Convolutional Neural Network), giris sinyalinden
bir sinif etiketine dogrusal olmayan bir eslemeyi temsil edecek sekilde egitilir [96].
Derin Evrisimli Sinir Aglar1 (DESA) yapisal katmanlardan olusur. Burada her bir
katman, kendisine gelen giris iizerindeki islemi kapsar. Bu katmanlar; bir derin ag
olusturmak igin bir hiyerarside siralanir, boylece bir katmanin ¢ikt1 aktivasyonlari bir
sonraki katmana girdi olarak beslenir. Sekil 2.6’da bu kavram sematize edilmistir.
DESA’lar temel olarak ii¢ yaygin katman tiiriinden olusmaktadir. Bunlar tam baglantili

(fully connected), evrisimli (convolutional) ve havuzlama (pooling) katmanlaridir.

Girdi Evrisim Evrisim
3 ¥
Havuzlama l Evrlslm Tam Bagli
| —

-

=\

-.’;

i"

Sekil 2.6 Bir Derin Evrisimli Sinir Aginin (DESA) yapis1 [96].
2.3.1 Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katman, bir DESA i¢indeki giris sinyali veya baska bir katmanin ¢ikist
olabilen giris vektoriine islem uygular. Tam baglantili katmanin yaygin kullanimi, bir
giris goriintiisii i¢in tek bir etiket iireten ag i¢cindedir. Bu durumda model, ¢iktinin
boyutunu sinif sayisina indirgemek i¢in agin sonunda tam baglantili katman kullanir.
Boylece agin c¢iktisi, tim olast smiflar iizerinde bir olasilik dagilimi olarak
yorumlanabilir. Katmanin ¢iktisi, DESA yapisinda 6n katmanindan gelen girig vektori
ile bir agirlik matrisi arasindaki matris-vektor carpimi hesaplanarak bulunur. Cikti
daha sonra dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu araciliiyla beslenir. Tam

baglantili katmanin yapis1 Sekil 2.7°de verilmistir.

Bigimsel olarak, m boyutlu bir girdi vektorii X € R™ , egitilebilir bir agirlik matrisi
W € R™/ ve egitilebilir bir bias vektorii B € R/ verildiginde, f tam baglantil1 bir
katman olmak {izere, tam baglantili katmanin ¢ikis aktivasyonlar1 Esitlik 2.2 ile

hesaplanir.
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Sekil 2.7 Tam baglantili bir katmanin yapis1 [96].
2.3.2 Evrisimsel Katman

Evrisimsel katman; tam baglantili katmana benzer sekilde, belirli bir girdinin dogrusal
doniistimiinii ve ardindan bazi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu hesaplar.
Spesifik olarak, bir girdi sinyali x ve egitilebilir filtreler koleksiyonu W verildiginde,
evrigim; bir giris goriintlisiiniin pargasinin ve bir filtrenin nokta carpiminin,
goriintiiniin tiim parcalart ve tiim filtreler i¢in uygulanmasi olarak tanimlanir. Sekil
2.8’de evrisimsel katmanin temel ¢alisma prensibi gosterilmistir. Evrisim katmaninin
ciktisi, adim faktorii tarafindan Orneklenir. Bir evrisim katmani, tipik olarak

hiyerarside bir 6nceki katmanin ¢ikti aktivasyonlarini alir.

Tam baglantili katmanlarin aksine, bir evrisim katmani, 6teleme degismezligini
varsayar. Spesifik olarak, goriintii boyunca tek bir filtre kullanilir ve bu nedenle giris
icindeki mutlak konumu degismez. Bu 6zellikle, katmanda genel olarak daha az agirlik
kullanma avantajina sahiptir. Bu da modelin bellek gereksinimlerini azaltmanin yan

sira katmanin daha kolay egitilmesini saglar.
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Sekil 2.8 Evrisimsel bir katmanin gosterimi [85].

Bir konum i¢in (mavi renkte) ¢ikti sonuglari; bir filtre seti ile bir goriintii pargasi
arasindaki nokta carpimi alinarak ve ardindan dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu takip edilerek hesaplanir. Bu islem, ayni filtre seti ile farkli konumlardaki
diger goriintii pargalari igin tekrarlanir. Burada filtre, agirlik degerlerini belirtmek igin

gri tonlamal1 bir goriintii olarak gdsterilen bir agirlik kiimesidir.

2.3.3 Havuzlama Katmam

Bir DESA’da, dnceki katmanin boyutlarini azaltmak i¢in tipik olarak havuz katmani
kullanilir. Evrisim katmanina benzer sekilde, girdi yamalarinda havuzlama yapilir.
Evrigimsel katmanin aksine, havuzlama katmaninin iglevi; girdinin uzamsal boyutlar
tizerinden katmana verilen girdinin maksimumunu veya ortalamasini tiretmektir. Ek
olarak, havuz katmanlari, genellikle egitim sirasinda optimize edilecek agirliklara

sahip degildir [97].

2.4 Derin Kalinti Aglar

Microsoft tarafindan gelistirilen derin kalint1 aglar (deep residual networks), temel
olarak; 2 katman Once evrisime ugrayan girdinin etkisini, 2 katman sonra tekrar aga

dahil eden bir evrisimli derin ag ¢esitidir [98]. Bu 6zelligi sayesinde, egitim esnasinda
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noronun agirlig1 kaybolsa bile; girdinin etkisinin tekrar aga dahil edilmesi ile gradyan
kayb1 oOnlenebilmektedir. Ayrica, derin kalinti aglari; model katmanlarinin
azaltilmasini saglayarak, kaynak tiiketimini diigiirmektedir. Sekil 2.9’da derin kalinti

aglarmin temel evrigim islemi gosterilmistir.

X
Agirlik katmani

F(x) ReLU

X
F(x)+x
H RelU

Sekil 2.9 Derin kalint1 aglarinda temel bir evrisim islemi [98].
2.5 Yogun Evrisimli Aglar

Yogun evrigimli aglar (dense convolutional networks), ileri beslemeli bir ag yapisinda
gelistirilmistir [99]. Daha derin ve verimli bir egitim saglamak i¢in, katmanlar
arasinda baglantilar bulunmaktadir. Bu baglantilar sayesinde, her katman kendisinden
once gelen tiim katmanlarin 6znitelik matrislerini giris olarak kullanmaktadir. Modelin
dezavantaji1; yiiksek hesaplama giicii gerektirmesidir. Sekil 2.10’da temel bir yogun

evrigimli ag mimarisi verilmistir.

Sekil 2.10 Temel bir yogun evrisimli ag mimarisi [99].
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2.6 Seyrek Temsil

Seyrek temsil (sparse representation), Barlow ve meslektaslarinin sinirsel hesaplama
teorisine dayanan, denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir [100]. Spesifik olarak seyrek
temsil; seyrek bir girisi, orijinal sinyalin minimum bozulma ile kurtarilabilecegi

sekilde bir dizi seyrek gizli birim aktivasyonu olarak kodlamay1 amaglar.

Matematiksel aciklamaya dayali sabit sozliikler kullanan geleneksel Fourier
Dontisiimii (FD), Karhunen-Loeve Dontisiimii (KLD) veya dalgacik doniistimlerinden
farkli olarak, seyrek temsiller; fazla tamamlanmis sozliikleri dogrudan veri iizerinde
Ogrenmesi sebebiyle daha fazla seyreklige sahip olmaktadirlar. Daha spesifik olarak,
karmasik dogal olaylarin yapisi, belirli sinyal i¢ceriginden daha dogru ve uyarlanabilir
bir sekilde ¢ikarilabilir [101]. Bdylece orijinal sinyaller, seyrek olarak yeniden
olusturulabilir veya bozulmus sinyallerden, seyrek bir kodlama teknigi ile temsil
edilebilir ve oOgrenilmis sozliikler olusturulabilir. Son yillarda, sozlik egitim
yontemlerinin ve seyrek kodlama tekniklerinin gelistirilmesiyle, seyrek temsil;
goriintli giirtiltii giderme, goriintii siiper ¢oziiniirliigii ve diger birgok goriintii isleme

gorevlerinde en gelismis sonuglari elde etmistir.

Seyrek temsil, otomatik kodlayicilar (auto encoders) ile benzerlik gostermektedir. Her
iki yontem de denetlenmedigi ve belirli bir girisi temsil etmek i¢in bir kodlama
hesaplama mantigina dayandigi igin ayni hedefi paylasmaktadirlar. Bununla birlikte,
otomatik kodlayicilar; tipik olarak tek katmanda giris i¢in aktivasyonlar1 hesaplarken,
seyrek kodlama; girisi kodlayan seyrek gizli birim aktivasyonlar1 kiimesini bulmak
icin bir optimizasyon problemini ¢dzer. Hem otomatik kodlayicilar hem de seyrek
kodlama, modeli yeniden yapilandirma i¢in optimize eden bir egitim seti iizerinden,

bir dizi agirlik / sozliik degerleri 6grenir.

Seyrek temsil; kodlama (sparse coding) ve sozlik 6grenme (dictionary learning)
olmak tizere iki ana parcadan olusur. Kodlama herhangi bir sozliikle yapilabilirken,
amag daha iyi seyrek gosterimler saglayan bir sozlilk 6grenmektir. Burada kodlama,
her sozliik 6gesinin atom adi verilen bir agirlik alt kiimesi oldugu, seyrek bir sozliik

Ogeleri kiimesinin toplamin1 kullanarak bir girdiyi temsil etmeyi amaglar.
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2.6.1 Kodlama

Seyrek kodlamada bir girdiyi kodlamanin matematiksel formiilasyonu, kisitl en kiigiik
kareler problemidir. Iyi bilinen en kiigiik kareler problemi, m boyutlu bir sinyali
x € R™, x ~ D, ayristirmay1 amaglar. Burada, D e R™Pp atomlu, a € RP atomlar1
gizli katmanlarda agirliklandirilmis bir sozligii temsil eder. Seyrek kodlama,
aktivasyonlarin seyrek olmasi gerektigi kisitlamasi altinda, belirsiz bir en kiigiik
kareler problemini ¢6zmeyi amaclar. Optimizasyon probleminin amac¢ fonksiyonu
Esitlik 2.17°de verilmistir.

. 1 2.17
S(x,D) = @ = argymin ||x — Dyl + Allall, (2.17)

Baska bir deyisle, kodlama; Oklid mesafesi ile tanimlanan verileri en iyi temsil eden
aktivasyonlarla carpilan, seyrek bir sozliik atomlari kiimesi bulmaktan ibarettir.
Burada a, yeniden yapilandirma hatasi ve seyreklik arasindaki aligverisi kontrol eden
kullanic1 ayarli bir parametre olan A ile ||.||; veya £; norm? ile seyrek olarak

kasitlanir.

2.6.2 Sozliik Ogrenme

D sozligiinii seyrek kodlama iginde 6grenmek, evrisimli bir katmandaki filtreleri
O0grenmeye benzer ve gradyan azalma yoluyla yapilir. Ancak ortaya ¢ikan sozliik,
denetimsiz bir sekilde egitilir. Egitim hedefi agik etiketler gerektiren bir siniflandirma

gorevinin aksine, yalnizca bir dizi etiketlenmemis 6rnek gerektirir.

n tane egitim girdisinden olusan bir X € R™™ veri kiimesi verildiginde, sozlik
O0grenimi, veri kiimesinin en iyi seyrek temsiline izin veren bir sozligii optimize
etmeyi amagclar. Spesifik olarak, sozliik 6grenimi Esitlik 2.18’de matematiksel olarak

ifade edilmistir.
D = argpminE,cx[S(x,D)] (2.18)

Burada x, kiigiik pargalar yoluyla X'ten orneklenir. Sozlik, goriintiiler iizerinde
egitildiginde, elde edilen sozIliik atomlart tipik olarak belirli frekanslarda
yonlendirilmis kenarlara karsilik gelir. Sekil 2.11 dogal goriintiiler iizerinde egitilmis
bir sozliik Ornegini gostermektedir. Sekil 2.11°de her kare bir sozlik atomunu

gostermektedir, beyaz en yiiksek deger ve siyah en diisiik degerdir.
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Esitlik 2.18’in yazildigir sekliyle dejenere bir ¢6ziimii vardir; Esitlik 2.17’deki
seyreklik terimi; aktivasyonlarin biiyikliginii kiicik, bu da sozlik atomlarmin
biiylikliigiinii biiylik olmaya yonlendirir. Bunu o6nlemek i¢in, her soézlilkk atomu

£, normuna sahip olacak sekilde kisitlanmaistir.

SNAENANZNNE

REENZRNSZ WS
SkEECEEERVINE
pESl=AdSRENE

Sekil 2.11 Atomlarin seyrek gosterimi [101].

|

2.7 Degerlendirme Metrikleri

Stiper ¢oziintirliik sonuglariin kalitesini nicel olarak degerlendirmek igin, bu tezde
birkag¢ temsili metrik kullanilmistir. Goriintli niteliklerinin nicel degerlendirmesinde
yaygmn olarak uygulanan Ortalama Karekok Hatasi (root mean square error),
degerlendirmeler i¢in birinci indeks olarak secilmistir. Siiper ¢oziiniirliik sonucunun
spektral bozulmasini incelemek igin Spektral Ag¢1 Haritacist (spectral angle mapper)

kullanilmastir.

Yeniden olusturulan siiper ¢oziiniirliiklii goriintii ile, girdi olarak verilen diisiik
¢ozlintirliiklii goriintii arasinda sayisal bir degerlendirme yapmak ve diger yontemler
ile karsilagtirabilmek i¢in literatiirde sik¢a kullanilan Ortalama Karekok Hatas1 (OKH)
yontemi kullanilmigtir. OKH degeri asagidaki Esitlik 2.19 ile hesaplanmaktadir [102].

45



N 2.19
sl - 1 219

OKH = |—————
LMN
Esitlik 2.19°da yer alan; I girdi goriintiisiinii, / 6nerilen yontem sonucu elde edilen

ciktt gorilintiisiini, MxN goriintiinlin uzamsal boyutlarini, L goriintiiniin spektral

boyutunu temsil etmektedir.

Spektral Ag¢i1 Haritacist (SAH) algortimasi, gorlintii spektrumlart ile referans
spektrumlariin spektral benzerliginin 6l¢iilmesi igin gelistirilen bir aragtir [103].
Referans spektrumlari; laboratuvar veya saha oOl¢limlerinden alinabilmekte veya
dogrudan goriintiiden ¢ikarilabilmektedir. SAH, n-boyutlu uzayda spektrumlari
vektorel olarak ele alarak, iki spektrum arasindaki aci hesabiyla, spektral benzerligi

Olcmektedir. SAH, Esitlik 2.20 ile hesaplanmaktadir.

NP tiry (2.20)

SAH = arccos(
bs 42 bs 7.2

Burada bs, spektral verideki bant sayisini, t gortintii spektrumu bilgisini, r referans

spektrumu bilgisini gostermektedir.
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3. ONERILEN MODEL

Bu tez calismasinda, diisiik uzamsal ¢oziiniirliige sahip hiperspektral goriintiiler i¢in
O0grenme tabanli siiper ¢oOziiniirlik algoritmalar1 Onerilmistir. Hiperspektral
goriintiilerin uzamsal ¢oziintirliikklerini arttirmak tizere literatiirde yapilmig caligsmalar
bulunmaktadir. Bu ¢aligsmalar incelendiginde, yontemler goriintii kaynastirma tabanl
ve tekli gorinti iizerinden iyilestirme tabanli olarak iki kategoride
siniflanabilmektedir. Goriintii kaynastirma tabanli ¢aligmalar daha basarili siiper
¢oziinlirliik sonuglar iiretmesine ragmen yontemin ikinci bir yliksek ¢oziintirliiklii
goriintiiye ihtiyag duymasi1 temel dezavantajidir. Ancak tekli goriintiiler tizerinde
yapilan siiper ¢oziiniirlik yontemleri de; gerektirdigi alan ile ilgili 6n bilgi ihtiyaci,
egitim i¢in ihtiya¢ duyulan veriler gibi kisitlardan dolay1 dezavantaj olusturmaktadir.
Ayrica tekil goriintiilerin uzamsal ¢ozilintirliiklerinin arttirilmasi {izerine yapilan

caligmalarda, spektral verinin kayba ugrayabildigi goriilmektedir.

Derin 6grenme, hesaplama giicii yiiksek cihazlarin gelismesi ile popiiler bir konu
haline gelmisse de hala bir¢cok kisit barmmdirmaktadir. Egitim siireci yiiksek veri
miktarina ve hesaplama i¢in yiiksek kapasiteli cihazlara ihtiyag duymaktadir. Derin
sinir aglart son yillarda siiper ¢oziniirliik uygulamalarinda kullanigh sonuglar
vermektedir. Derin aglarin, diisiik ¢Oziiniirlikli goriintii ile yiiksek ¢Oziintirliik
goriintiiler arasinda anlamli iliski kurmasi, derin Ogrenmeyi siliper c¢oziintirlik
uygulamalarinda 6ne ¢ikarmaktadir. Ancak derin sinir aglari uygulamalari esnasinda
bazi ayrint1 bilgiler kaybedilerek; daha kotii bir yeniden yapilandirma sonucuna neden
olmaktadir. Ozellikle spektral veride olusan kayiplar, goriintiilenen bolgede bulunan
nesnelerin spektral imzalarimin karigsmasina neden olmaktadir. Spektral imzanin
karigmasi, bolgede veya gercekte hi¢c olmayan bir nesneye ait spektral veri
olusturmakta, bu durum da analizin sonucunu etkilemektedir. Bu nedenle, spektral

verinin korunmasi oldukca 6nem arz etmektedir.

Seyrek temsil; bir giris sinyalini, sinyalin temel atomlarinin lineer kombinasyonlari ile
kodlayarak, sinyalin esas 6zelliklerini koruyacak sekilde temsil edilmesidir. Seyrek

temsil bir¢ok alanda basarili sonuglar iiretmesiyle dikkat ¢ekici bir algoritma haline
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gelmistir. Seyrek temsil ile hiperspektral gortintiilerin siiper ¢6ziiniirliik calismalar1 da
olduk¢a basarili sonuglar iiretmektedir [54,63]. Buradaki temel prensip, egitim
asamasinda diisiik ve yiiksek ¢oziintirliige sahip goriintii parcalari, ayn1 seyrek vektorii
kullanarak ortak bir sozlik olusturmayr amaglamaktadir. Daha sonra diisiik
¢Oziintirliklii goriintii girdi olarak verildiginde, goriintli seyrek olarak temsil edilerek,
olusturulan sozlik ve seyreklik katsayisi ile yiiksek c¢oziliniirlikli gorinti
olusturulmaktadir. Yontemin dogas1 geregi yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintii ile diisiik
¢coziinlirliiklii goriintii ayn1 anda kullanilmaktadir. Bu nedenle, yontem goriintii

kaynastirma tabanli uygulamalar i¢in uygundur.

Bu tez ¢alismasinda, seyrek temsilin spektral veriyi kaynastirmadaki basarisindan ve
derin Ogrenmenin diisiik ve yiliksek uzamsal bilgiler arasinda giiglii bir bag
kurmasindan yararlanilnustir. Iki temel unsurdan olusan ydntemin ana gériintiisii Sekil

3.1°de verilmistir.

| |
B = S

Giris Cikti
Dlgik Uzamsal Cozunirluklu Yuksek Uzamsal CozunurluklG
Hiperspektral Gorintl Hiperspektral Gorinti

Sekil 3.1 Onerilen ydntemin algoritmik gosterimi

Temel olarak, diisiik uzamsal ¢6ziiniirliige sahip hiperspektral goriintiiniin derin ag
modeli ile uzamsal ¢oziiniirliigii arttirtlirken, seyrek temsil yontemi ile spektral veri

yeni olusturulan siiper ¢oziliniirliiklii goriintiiye kaynastirilarak aktarilmaktadir.

3.1 Derin Ogrenme Modellerinin Gelistirilmesi

Derin 6grenme ile gelistirilen siiper ¢Oziiniirlik uygulamalar1 dogal goriintiiler
tizerinde oldukg¢a basarili sonuclar tiretmektedir [104,105]. Gelistirilen algoritmalar,
hiperspektral goriintiilerin yapis1 geregi direk olarak hiperspektral goriintiilere
uygulanamamaktadir. Bu nedenle, literatiirde gelistirilen yontemler hiperspektral
goriintiilere uyarlanmaya calisilmistir. Yapilan c¢alismalarda, evrisimli sinir agi
modellerinin siiper ¢dziliniirliik uygulamalarinda basarili oldugu goriilmiistiir. Ancak,

2 boyutlu evrisim kullanan modellerde uzamsal bilgi arttirilirken, spektral bilgide
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kayip yasandigi; 3 boyutlu evrisim kullanan modellerde, evrigim isleminin tiim
gorlintliyli aym1 anda isleme aldigr i¢in islem yiikiinii arttirdigi ve modelin
derinlesemedigi goriilmiistiir. 2 boyutlu evrisim goriintiiniin her bir bandinin 6zelligini
cikararak tek bir 6znitelik haritasi olusturmaktadir. Bu durum, elektromanyetik tayf
lizerinde gozle goriilebilir araliktaki dar bir banttan olusan RGB goriintiiler i¢in
uygulanabilmektedir. RGB goriintiilerin bantlar1 arasinda giiriiltii oran1 yiiksek
degildir. Ancak, daha genis bir bant araliginda onlarca banttan olusan hiperspektal
goriintiilere 2 boyutlu evrisim uygulamak uygun degildir. Bantlar arasindaki giiriiltii
fark: yiiksek olabilecegi i¢in 2 boyutlu evrisim, bantlar arasindaki yiiksek giiriiltiiyii
diger bantlara kaydirabilmektedir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in literatiirde, hiperspektral
goriintiilerin her bir bandina ayr1 ayri evrisimin uygulandigi yontem onerilmistir [76].
Ancak bu tarz bir uygulama onlarca banttan olusan hiperspektral goriintii i¢in ¢ok fazla
1slem yiikii gerektirmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, dogal goriintiiler lizerinde
uygulanan siiper ¢oziiniirliik caligmalarinda basarili sonuglar veren, evrisim ag1 tabanl
ve derin kalint1 ag1 tabanli yontemlerin hiperspektral goriintiilere uygulanmast igin iKi
ayr1 model tretilmistir. Her iki modelde, giris gorlintlisiinden uzamsal ve spektral
veriler ayrilmakta ve her bir 6zellik ayri olarak degerlendirilmektedir. Hesaplama
yiikiinii azaltmak icin kullanilacak spektral veri, yakin dalga boyuna sahip her 3

spektral katmandan 1 tanesi segilerek degerlendirilmektedir.

3.1.1 Derin Evrisim Ag1 Modeli

Son yillarda evrisimsel sinir aglarinin goriintii islemedeki basarilardan esinlenerek,
dogal goriintiiler i¢in basit bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi kullanan, tekli goriintiilerin
stiper ¢ozlinlirligli yontemi Onerilmistir [104]. Tez c¢alismasinda bu yontem
hiperspektral goriintiilere uygulayabilmek igin gelistirilmistir. Yontemin derin
ogrenme yapist Sekil 3.2°de verilmistir. Giris goriintlisii olarak verilen diisiik
¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintiinden Oncelikle spektral ve uzamsal bilgiler
ayristirilmaktadir. Ayristirilan her bir bant istenilen 6lgeklendirme katsayis1 oraninda
bikiibik enterpolasyon ile yeniden boyutlandirilmaktadir. Yeniden boyutlandirilan
goriintii, gorlintli pargalarinin ve Oznitelik matrislerinin ¢ikarilmasi igin ilk olarak,
birinci evrisim katmanina girmektedir. Birinci evrisim katmaninin matematiksel

olarak ifadesi Esitlik 3.1°de verilmistir.

Fi(Y) =max(0,W; *Y + B,;) (3.1)

49



Burada, Y bikiibik enterpolasyon ile yeniden boyutlandirilmis diisiik ¢6ziiniirlikli
goriintiiyii, F; (Y) birinci evrisim katmaninin filtre tepkisinin ReLU ile aktive edilmis
¢ikis fonksiyonunu, W; evrisim filtresini B; bias degerini gostermektedir. W; , ny
adet evrisim filtresinden olusmaktadir. Giris kanali sayis1 ¢ olan bir goriintii igin
boyutu f; olan bir filtre uygulandiginda her bir evrisim c x f; x f; boyutunda
¢ekirdege sahip olur. Cikis ise n; adet 6znitelik matrsinden olusur. B;, n,; boyutlu ve

her bir elemanu filtre ile iliskili bir bias vektoriidiir.

Ikinci evrisim katmaninda, birinci evrisim katmaninindan elde edilen n; adet 6znitelik
matrisi kullanilarak, yiiksek ¢oziiniirliiklii 6znitelikler adi verilen basgka bir n, adet
Oznitelik matrisi ile dogrusal olmayan bir eslesme haritalamasi olusturulur. Bu

katmanin matematiksel ifadesi Esitlik 3.2’de verilmistir.
F,(Y) =max(0,W, x F;(Y) + B,) (3.2)

Burada, W, , n, adetn, x f, x f, boyutunda evrisim filtresinden olusmaktadir. B,
n, boyutludur. Her bir ¢ikt1 yeniden yapilandirma i¢in kullanilmak tizere oluturan n,
boyutlu yiiksek ¢oziiniirliiklii bilgileri igeren parcalara sahip matrislerdir. F,(Y) ikinci
evrigim katmaninin filtre tepkisinin ReLU ile aktive edilmis ¢ikis fonksiyonunu

gostermektedir.

Son adim olan ti¢ilincii evrisim katmaninda, ikinci evrisim katmanindan elde edilen
yiiksek goriintli ozellikleri igeren pargalar, yeniden yapilandirilarak yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintliyli olusturmaktadir. Son adimin matematiksel ifadesi Esitlik

3.3’te verilmistir.

Burada F(Y) {iglincii evrisim katmaninin filtre tepkisini, yani elde edilmek istenilen
yiiksek ¢oziiniirlikli goriintiiyii gostermektedir. W5 , ¢ adet n, x f3 x f3 boyutunda

evrisim isleminden olusmaktadir. B3, ¢ boyutlu bir matristir.
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Sekil 3.2 Derin evrigim ag1 ile dnerilen yontemin gosterimi.
3.1.2 Derin Kalint1 Ag1 Modeli

Dogal goriintiiler i¢in evrigimli sinir aglar1t ile kurulan siiper ¢6ziniirliik
algoritmalarinda evrisim isleminin ardisitk olarak yapilmasiyla kaybolan
Ozniteliklerinde yeniden yapilandirmaya dahil edilmesi i¢in yogun atlamali aglar1 ve
derin kalintt aglar1 kullanilarak yontem oOnerilmistir [105]. Tez g¢alismasinda bu
yontem hiperspektral goriintiilere uygulamak icin gelistirilmistir. Yontem lokal ve
global artik aglar1 ile ana agin beslenmesi prensibine dayanmaktadir. Y&ntemin derin

O0grenme yapist Sekil 3.3’te verilmistir.

Yogun atlamali aglar, klasik derin kalinti aglarindan farkli olarak, 6znitelik
matrislerini dogrudan toplamak yerine yogun atlama baglantilarinda birlestirmektedir.
Boylece, yogun bloktaki i. katman, kendisinden Onceki tim katmanlarin 6znitelik
matrislerine de sahip olmaktadir. Esitlik 3.4 ile i. katmanin girisi matematiksel olarak

ifade edilmektedir.
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x; = Hi([x0, X1, .+, Xi—1]) (3.4)

Burada x; onceki katmanlar kullanilarak tiretilen, 6znitelik matrislerinin birlesimini
temsil etmektedir. H;; i. katmanin girisinde dogrusal olmayan bir doniisiim uygulayan

rektifiye lineer birim, evrisim gibi islemlerin bilesik bir iglevini ifade etmektedir.

Gelistirilen modelde, giris goriintiisiinden uzamsal ve spektral veriler ayrilmakta ve
her bir 6zellik ayr1 aglarda degerlendirilmektedir. Sekil 3.3’te goriilecegi iizere, derin
kalinti aginda egitilecek uzamsal veri ve se¢ilmis spektral verilere ait 6znitelik
matrislerinin ¢ikarilmasi i¢in, ilk adim olarak evrisim islemine tabi tutularak, ag
icerisinde olusturulmus ardisitk besleme katmanlarina girmektedir. Besleme
katmanlari, yerel olarak olusturulmus derin kalint1 aglarindan olugsmaktadir. Besleme
katmanlarinda elde edilen 6znitelik matrisleri dogrudan toplanmak yerine, lokal kalintt
o0grenme baglantis1 ile ilk Oznitelik matrisininde yeniden olusturmaya dahil
edilmektedir. Ayrica her bir besleme katmanini olusturan ardisik konvoliisyon ve
aktivasyon islemleri sonucunda elde edilen 6znitelik matrisleride bir sonraki yapiya
dahil edilmektedir. Boylece, besleme katmanindaki yapi, kendisinden onceki tim
katmanlarin Oznitelik matrislerine de sahip olmaktadir. Esitlik 3.4 ile besleme

katmaninin matematiksel olarak ¢iktis1 ifade edilmektedir.
Y =X+ [xq, X5, oo, Xy ] (3.4)

Burada y besleme katmaninin ¢iktisini, x, besleme katmaninin girdisini,
[x1, X3, ..., X, ] evrisim ve aktivasyon islemlerinden olusan her bir yapmnmn ¢iktisini

gostermektedir.

Kalint1 6grenme; ilk olarak derin kalinti aglarda onerilen, belirli bir katmanin giris
Ozelliklerini bagka bir katmana atlayan, bir atlama baglantis1 ile gergeklestirilmektedir.
Bu ozellik sayesinde, diisiik ¢oziiniirliikli goriintii bilgisi ile yliksek ¢ozlniirliikli
goriintli bilgisi arasinda olan iliskinin 6grenilmesi i¢in katki saglamaktadir. Ayrica,
kalint1 aglarmin kullanilmasi, kaybolan gradyan sorununu azaltmakta ve yeniden

yapilandirma performansini anlamli sekilde iyilestirmektedir.

Her bir Hi islevi k adet 6znitelik matrisi iretmektedir, bu durumda i. katman girdi

Oznitelik matrisi sayis1 Esitlik 3.6 ile hesaplanmaktadir.
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ki = ko + k1 + -+ ki_1 (36)
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Sekil 3.3 Derin kalint1 agi ile 6nerilen yontemin gosterimi

Burada, k; besleme bloklarindaki giris kanallarinin sayisini temsil etmektedir. k;; i.
katmandaki biiylime oranini gostermektedir. Biiyiime orani k, her katmanin besleme
blogunun ¢iktisina ne kadar bilgi kattigin1 kontrol etmektedir. Her bir besleme katmani

icin, giris kanallarimin sayis1 oldukca fazla hesaplanmaktadir. Bu nedenle, yogun
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evrisimli aglarda kullanilan darbogaz katmani ile ag parametreleri azaltilarak, agiri
uyum riski azaltilmaktadir. Darbogaz katmani, besleme bloklarinda 3 x 3 evrisim

katmaninin 6niine 1 X 1 evrisim katmani yerlestirilerek kullanilmistir.

Onerilen yontemde, genel kalint1 dgrenmesi ise Esitlik 3.7°deki gibi hesaplanmaktadir.
Fg = Fo + Hp(Hp(Fp)) (3.7)

Burada, F,; Oznitelik matrisi ¢ikarmak ig¢in uygulanan konvoliisyon isleminin
sonucudur. Hg; besleme bloklarmin ¢iktisin1 ve Hy; yeniden yapilandirma islemini

belirtmektedir.

3.2 Seyrek Temsil Tabanh Kisim

Gorlintli kaynastirma tabanli siiper ¢6ziiniirliik uygulamalarinda, seyrek temsil tabanl
yontemler oldukga basarili sonuglar gostermektedir. Bu tez calismasinda, gelistirilen
derin 6grenme modellerinden elde edilen yliksel uzamsal ¢ozliniirliikii ¢ikti ile diisiik
uzamsal ¢oziiniirliikli giris goriintiisiiniin spektral verisi, literatiirde basarili sonuglar
veren Bayes seyrek temsil yontemi ile kaynastirilmistir. Bayes seyrek temsil yontemi
4 asamal1 olarak sunulmus bir goriintii kaynastirma yontemidir [54]. Yontemin temel

semasi, Sekil 3.4°te verilmistir.

Birinci adimda, oncelikle Y" € R™™L diisiik uzamsal c¢oziinirlikli gorinti
(mxn)xL boyutunda 2 boyutlu bir matrise gevirilerek ifade edilmektedir. Elde edilen
matris ile oncelikle gorlintliinlin igerdigi spektral imza sayisi, Bernoulli dagilimi
yardimiyla hesaplanmaktadir. ikinci asamada, spektral veriden &grenilen dagilim
kullanilarak s6zliik hesaplamas1 yapilmaktadir. Hesap edilen sozliik, ayni1 sahnenin
yuksek  ¢Oziiniirliklii  bir  goOriintiisiiniin ~ spektral  nicelenmesine  gore
doniistiiriilmektedir. Ugiincii asamada; Bayes seyrek kodlama kullanilarak hesaplanan
sozlik ve dagilimlar yardimiyla, yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklii goriintiiniin seyrek
kodlamas1 yapilmaktadir. Dordiincli asamada; hesaplanan sozlik ve seyrek kodlar

kullanilarak yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklii hiperspektral goriintii elde edilmektedir.
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Sekil 3.4 Bayes seyrek temsil ile siiper ¢oziiniirliigiin algoritmik gosterimi [54]

Yh € R™xL diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii hiperspektral gériintiisiinde, mxn uzamsal
boyutu, L spektral boyutu gostermektedir. Y™ € RMNXl yiiksek uzamsal
¢oziniirliklic multispektral goriintiisiinde, MxN uzamsal boyutu, 1 spektral boyutu
gostermektedir. Goriintii kaynastirma islemi sonucunda, S € RM*NXL boyutlarinda

stiper ¢oztiniirliikli hiperspektral goriintii elde edilmektedir.

® € RE¥IKI @, siituna sahip bilinmeyen bir matris olsun. Burada, k € K = {1, ..., K}
ve |.| spektral imza kiimesinin kardinalitesini belirtmektedir. ¢; , hiperspektral
gorilintli icerisindeki farkli nesnelerin spektral imzalarini ifade etmektedir. Diigiik
uzamsal ¢oziiniirliiklii Y? matrisinin her siitunu isleme sokularak, Y" ve bir katsay:
matrisi A € RX*™ jle Y matrisi elde edilir. Bu islemin matematiksel ifadesi Esitlik

3.8’de verilmistir.
Yh = dA (3.8)

Benzer sekilde ® € RI¥IKI sozliigii, yiiksek uzamsal ¢oziiniirliklii goriinti Y
matrisinin her siitunu isleme sokularak, bir katsay1 matrisi B € RE*M¥ jle bir ¥ matrisi

elde edilir. Bu islemin matematiksel ifadesi Esitlik 3.9’da verilmistir.

Y = ®B (3.9)
Elde edilen yeni matrisler ile Y* ve Y aym sahneye ait goriintiileri temsil etmektedir.
® ve ® orijinal Y ve Y" gériintiilere ait olusturulan sozliikleri, A ve B matrisleri ise

seyrek kodlama matrislerini gostermektedir. @ ve ® sozliikleri arasinda ® = ®m

seklinde bir iliski vardir. Burada, m € R™" doniisiim matrisini gostermektedir.
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Bayes sozliik 6grenmesinde, y', Y"nin i’ninci pikselini temsil etmektedir. ® sozliigii
{izerinde her bir pikselin seyrek gosterimi B/ ve olusturma hatasi € oldugunda;

Bayes sozliik 6grenme Esitlik 3.10 ile ifade edilir.
vt = OBt + € (3.10)

Sozliik 6grenme siireci, belli iterasyonlarda aralara baz noktasi yerlestirilerek test

edilir. Test siireci, OKH sabit bir deger verinceye kadar devam etmektedir.
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4. UYGULAMA VE SONUCLARI

4.1 Veri Setleri

Bu tez caligmasi kapsaminda gelistirilen yontemlerde, literatiirde sik¢a kullanilan

CAVE ve Harvard veri setleri kullanilmistr.

CAVE wveri seti, 32 adet hiperspektral goriintiden olusmaktadir. Goriintiiler
512x512x31 boyutunda ve spektral gorsel araligi 400-700 nm olup, 10 nm 'lik dalga
boyu araliginda elde edilmistir [106]. Harvard veri seti; 400 nm-700nm dalga boyu
araliinda Nuance FX, CRI Inc. kamera ile elde edilmistir. Veri seti; glin 15181
aydinlatmasi altinda, ger¢ek diinya i¢ veya dis mekan sahnelerinin 77 adet
hiperspektral goriintiisiinden olusur. Bu veri setinde her hiperspektral goriintiiniin

boyutu 1392 x 1040 x 31'dir [107].

4.2 Uygulama Detaylar

Harvard veri setindeki goriintiiler sol kdseden referans alinarak 1024x1024x31
boyutunda olacak sekilde kirpilmistir. CAVE veri setindeki goriintiiler orijinal
boyutunda kullanilmigtir. Orijinal goriintiiler referans alinarak, diisiik uzamsal
¢Oziiniirliklii goriintii olusturmak igin, orijinal goriintii tizerinde Gauss blurlama, yatay
olarak dondiirme (90°, 180° ve 270°) ve bikiibik enterpolasyon ile dlgeklendirme (1,
0.75 ve 0.5) islemlerine tabi tutulmustur. Son olarak, tekrar bikiibik enterpolasyon ile
orijinal boyutlarina getirilerek, diisiik uzamsal ¢oziintirliiklii hiperspektral goriintiiler

elde edilmistir.

Veri setlerindeki goriintiiler %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 tanesi test verisi
olacak sekilde seg¢ilmistir. CAVE veri setinde her bir goriintii, en az bir kere test verisi
olacak sekilde; egitim, dogrulama ve test verileri kombinasyonlar1 degistirilerek,
model birden fazla kez ¢alistirllmistir. Harvard veri setinde 61 adet goriintii egitim, 8
adet gorilintli dogrulama ve 8 adet test verisi her iki modelde de sabit tutularak, sinir
aglart egitilmistir. Derin 0grenme algortimalarinin basarisinda egitim verisi miktari

onem arz etmektedir. Egitim verisini arttirmak i¢in Kurulan sinir aglarim egitmek
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tizere, veri setindeki goriintiiler 32 x 32 x L boyutunda diisiik ¢Oziiniirliikli
hiperspektral goriintiiler olarak alt parcalara ayrilmistir. Test goriintiileri 6l¢ek faktorii
2,3 ve 4 alinarak yeniden boyutlandirilmis ve farkli biiyiitme oranlarindaki basarimlar

test edilmistir.

Olusturulan sinir aglarinda kayip fonksiyonu orijinal modelden farkli olarak, OKH ve
SAH degerleri kullanilmigtir. Kayip fonksiyonlarin1 minimize etmek i¢in ise Adam
optimizasyonu kullanilmistir. Egitmek i¢in 5; = 0,9 ve f, = 0,999 olarak alinmustur.
Ogrenme orani tiim katmanlar icin 10~* olarak belirlenmistir. Derin evrisimli sinir
aginda kullanilan parametreler Cizelge 4.1°de verilmistir. Derin kalint1 aginda ise 16
adet besleme blogundan olusan genel ag yapisi kullanilmistir. Her bir besleme
blogunun igerisinde 4 adet 3x3 evrisim, ReLU ve 1x1 evrisim katmanindan olusan

yap1 bulunmaktadir. Modelin biiylime kat sayist k, 16 olarak alinmustir.

Cizelge 4.1 Derin evrisimli sinir aginda kullanilan parametreler

Katman Kanal Sayisi Filtre Boyutu Filtre Sayisi
Birinci Katman 1 9x9 64
Ikinci Katman 64 1x1 32
Ucgiincii Katman 32 5%5 1

Sinir ag1 modelleri ile elde edilen siiper-¢oziiniirliiklii goriintii ile giris goriintiisii olan
diisiik uzamsal ¢oziiniirliiklii goriintii, fiizyon tabanl olan Bayes Sozliik Ogrenmesi
yontemi ile kaynastirilmistir. Algoritma, sdzlikk 6grenme i¢in 1000 ve her bir seyrek

kod i¢in 25 iterasyon yapacak sekilde ayarlanmustir.

4.3 Sonuglar

CAVE veri seti lizerinde yapilan derin evrigimli sinir ag1 ve seyrek temsil tabanlt hibrit
yontemin uygulamasindan elde edilen sonuclar1 Cizelge 4.2°de ve derin kalint1 ag1 ve
seyrek temsil tabanli hibrit yontemin uygulamasindan elde edilen sonuglar1 Cizelge

4.3’de verilmistir.
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Cizelge 4.2 Derin evrigimli sinir ag1 ve seyrek temsil tabanli hibrit yontemin, CAVE

veri setine uygulanmasi sonucu elde edilen siiper-¢oziiniirliiklii goriintiilerin OKH ve

SAH sonuglari
SIR o Olcek Faktorii Olgek Faktorii Ol¢ek Faktorii
A GORUNTU ADI (x2) (x3) (x4)
OKH SAH OKH SAH OKH SAH

1 | Apple 1,8769 | 35814 | 2,1043 | 50628 | 24758 | 16,4065
2 | Balloons 1,5895 | 14524 | 1,7821| 2,0530 | 2,0967 [ 25980
3 | Beads 4,0858 | 0,8598 | 45810 | 1,2155| 53896 | 15380
4 | Beers 1,7406 | 3,7482 | 19517 | 572986 | 2,2961 | 6,7047
5 | CD 40105 | 08538 | 44966 | 1,2069 | 52902 | 1,5272
6 Chart and Stuffed

toys 24146 | 31057 | 2,7072 | 453903 | 3,1850 | 5,5554

Clay 2,0429 | 21447 | 2,2905| 3,0319| 26948 [ 38364
8 | Cloth 3,0272 | 35820 | 3,3940 | 5,0635| 3,9930 | 6,4074

Egyptian Statue 1,0596 | 6,4875| 1,881 | 91710 | 1,3978 | 11,6049
10 | Face 1,4380 | 1,6877 | 16123 | 12,3858 | 1,8969 | 13,0189
11 | Feathers 3,0266 | 35182 | 3,3934| 4,9735| 39923 | 6,2935
12 | Flowers 3,4826 | 11,6483 | 3,9046 | 16,4664 | 4,5937 | 20,8363
13 | Food 1,9449 | 33498 | 21806 | 4,7353 [ 2,5655| 5,9920
14 | Glasstiles 1,9684 | 34702 | 2,2070 | 49055 | 2,5965 | 6,2074
15 | Hairs 1,6653 | 4,0784 | 18671 | 57653 | 2,1966 | 7,2953
16 | Jelly beans 3,6332 | 58250 | 4,0734| 872356 | 4,7924 | 10,4214
17 | Lemon slices 21950 | 1,4867 | 24610 | 21017 | 2,8954 | 2,6595
18 | Lemons 1,8142 | 20010 | 2,0340| 28288 | 2,3931| 35795
19 | Oil Painting 14361 | 7,9521 | 1,6102 | 11,2414 [ 18944 [ 142247
20 | Paints 24196 [ 1,3059 | 2,7129 | 11,8460 | 3,1916 | 2,3360
21 | Peppers 20410 | 55487 | 2,2884 | 78437 | 26923 | 19,9254
22 | Photo and face 1,4365 | 23427 | 16106 | 3,3118 | 1,8949 | 4,1906
23 | Pompoms 3,0233 [ 22089 | 33897 | 3,1226| 39879 | 3,9512
24 | Sponges 3,0244 | 11,7296 | 3,3910 | 12,4450 | 3,9894 | 3,0938
25 | Strawberries 1,9655 | 3,6830 | 22037 | 5,2065| 2,5926 | 6,5882
26 | Stuffed toys 3,0235 | 47475 | 3,3899 | 6,7113 | 3,9882 | 8,4924
27 | Super balls 1,9653 | 1,5006 | 2,2036 | 2,1215 | 25925 [ 26845
28 | Sushi 21927 | 14852 | 24584 | 20996 | 28923 | 2,6568
29 | Thread spools 34762 | 25396 | 38974 | 35901 | 45853 | 45428
30 | Tomatoes 20411 | 11887 | 22886 | 11,6805 | 26925 | 21264
31 | Yellow peppers 1,5869 | 2,6774 | 17792 | 13,7849 | 2,0932 | 4,7895
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Cizelge 4.3 Derin kalint1 ag1 ve seyrek temsil tabanli hibrit yontemin, CAVE veri

setine uygulanmasi sonucu elde edilen siiper-¢oziiniirliiklii goriintiilerin OKH ve

SAH sonuglari
SIR GORUNTU ADI Ol¢ek Faktorii Olgek Faktorii Olgek Faktorii
A (x2) (x3) (x4)
OKH SAH | OKH SAH OKH SAH
1 | Apple 16127 |31079 | 17114 |4/4418 |1,9782 |55832
2 | Balloons 1,3656 | 1,602 | 1,4492 | 1,8010 | 1,6751 | 2,2639
3 | Beads 35115 | 0,7463 | 3,7266 | 1,0667 | 4,3074 | 1,3407
4 | Beers 1,4956 | 3,2527 | 15873 | 4,6487 | 1,8346 | 58432
5 | CD 34465 | 07410 | 3,6576 | 10590 | 42276 | 13312
6 Chart and Stuffed
toys 2,0744 | 2,6947 | 22014 |3,8512 | 2,5445 | 4,8408
7 | Clay 1,7557 | 1,8616 | 1,8633 |2,6606 | 2,1537 | 3,3442
Cloth 2,6011 | 3,1085 | 2,7604 | 4,4426 | 3,1906 | 55842
Egyptian Statue 09104 |56293 | 09662 |80454 |1,1168 | 10,1128
10 | Face 1,2355 | 1,4645 | 1,3112 |2,0931 |15156 | 2,6309
11 | Feathers 2,6011 | 3,0537 | 2,7604 | 4,3644 | 3,1906 | 5,4859
12 | Flowers 2,0913 | 10,1049 | 3,1745 | 14,4418 | 3,6692 | 18,1527
13 | Food 16712 | 2,9071 | 1,7736 | 4,1548 | 2,0500 | 52224
14 | Glass tiles 1,6907 | 3,0103 |1,7943 | 43022 | 2,0739 | 54078
15 | Hairs 1,4306 | 3,5385 | 15182 |50571 |1,7548 | 6,3566
16 | Jelly beans 3,214 | 50551 |3,3125 |7,2247 |3,8288 |9,0813
17| Lemon slices 1,8858 | 1,2000 | 2,0013 | 1,8437 | 2,3132 | 2,3175
18 | Lemons 15606 | 1,7385 | 16562 | 2,4847 | 19144 | 3,1232
19 | Oil Painting 1,2355 | 6,9096 |1,3112 |9,8752 | 15156 | 12,4127
20 | Paints 2,0809 |1,1343 |2,2084 |1,6211 |2,5525 | 2,0377
21 | Peppers 1,7557 | 4,8207 | 1,8633 | 6,8896 | 2,1537 | 8,6600
22 | Photo and face 1,2355 | 2,0350 |1,3112 |2,9085 | 15156 | 3,6558
23 | Pompoms 26011 | 1,9194 | 27604 |2,7432 | 3,1906 | 3,4480
24 | Sponges 2,6011 | 15023 |2,7604 | 21471 | 3,1906 | 2,6988
25 | Strawberries 1,6907 |3,997 |1,7943 | 45730 |2,0739 | 5,7481
26 | Stuffed toys 2,6011 | 4,1250 | 2,7604 | 58954 | 3,1906 | 7,4103
27 | Super balls 1,6907 |1,3038 | 1,7943 | 1,8635 |2,0739 | 2,3423
28 | Sushi 1,8858 | 1,2901 | 20013 |1,8438 | 23132 | 23176
29 | Thread spools 2,9913 | 2,2071 | 3,745 |3,1545 | 3,6692 | 3,9650
30 | Tomatoes 1,7557 | 1,0327 | 18633 | 1,4760 |2,1537 | 1,8552
31 | Yellow peppers 1,3656 | 23270 | 14492 | 33257 | 16751 | 41804
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Harvard veri seti tlizerinde yapilan derin evrisimli sinir ag1 ve seyrek temsil tabanh
hibrit yontemin uygulamasindan elde edilen sonuglar1 Cizelge 4.4’te ve derin kalinti
ag1 ve seyrek temsil tabanli hibrit yontemin uygulamasindan elde edilen sonuglari

Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.4 Derin evrisimli sinir ag1 ve seyrek temsil tabanli hibrit yontemin,
Harvard veri setine uygulanmasi sonucu elde edilen stiper-¢oziiniirliiklii goriintiilerin

OKH ve SAH sonuglari

SIRA | GORUNTU ADI | Olcek Faktorii (x2) | Olgek Faktorii (x3) | Olcek Faktorii (x4)
OKH SAH OKH SAH OKH SAH
1 imga2 2,4388 | 19445 | 28582 | 24638 | 3,6251 | 3,0367
2 imgh5 1,0016 | 1,6853 | 1,1739 | 21354 | 14893 | 26326
3 imgc7 1,0225 | 1,6593 | 1,1979 | 21016 | 15207 | 25926
4 imgd3 1,1381 | 2,5927 | 11,3337 | 32848 | 16917 | 4,0489
5 imge7 1,5603 | 2,0223 | 1,8251 | 25576 | 23184 | 3,1571
6 imgf6 2,9763 | 35779 | 304815 | 45248 | 4,4213 | 55840
7 imgf8 2,7459 | 47446 | 372133 | 6,0028 | 4,0781 | 7,4034
8 imgh0 1,8932 | 11,5038 | 2,2148 | 11,9019 | 28132 | 23476

Cizelge 4.5 Derin kalint1 ag1 ve seyrek temsil tabanli hibrit yontemin, Harvard veri

setine uygulanmasi sonucu elde edilen siiper-¢oziiniirliiklii goriintiilerin OKH ve

SAH sonuglari
SIRA | GORUNTU ADI | Olgek Faktorii (x2) | Olgek Faktorii (x3) | Olcek Faktorii (x4)
OKH SAH OKH SAH OKH SAH
1 imga2 2,2101 | 2,068 | 2,4391 | 2,6821 | 3,0211 | 13,3179
2 imgh5 1,179 | 11,6321 | 11,2337 | 20776 | 15284 | 25705
3 imgc7 0,6017 | 1,7211 | 0,6642 | 2,1914 | 10,8231 | 27122
4 imgd3 0,9537 | 2,0475| 10528 | 2,6072 | 1,3046 | 3,2267
5 imge7 0,7951 | 11,2166 | 0,8765 | 15472 | 1,0863 | 19151
6 imgf6 2,3214 | 2,7003 | 25593 | 34340 | 3,1715| 4,2500
7 imgf8 3,4120 | 4,4511 | 3,7608 | 56592 | 4,6588 | 7,0016
8 imgh0 1,1904 | 1,1869 | 1,3121 | 1,5090 | 16254 | 1,8671
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Sekil 4.1 Harvard veri setindeki “imga2”, “imgb5” ve “imgc7” isimli hiperspektral
goriintiilerin, derin kalint1 ag1 ve seyrek kodlama tabanli hibrit model ile siiper
¢oziiniirliik uygulamasi sonucunda girdi ve ¢iktilarinin goriintiisii
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(©
Sekil 4.2 Harvard veri setindeki “imgd3”, “imge7” ve “imgf8” isimli hiperspektral

goriintiilerin, derin kalint1 ag1 ve seyrek kodlama tabanli hibrit model ile siiper
¢Oziiniirliik uygulamasi sonucunda girdi ve ¢iktilarinin goriintiisii
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Sekil 4.3 CAVE veri setinde bulunan “Egyptian Statue”, “Tomatoes” ve “Flowers”
isimli hiperspektral goriintiilerin, derin kalint1 ag1 ve seyrek kodlama tabanli hibrit
model ile siiper ¢oziliniirliikk uygulamasi sonucunda girdi ve ¢iktilarinin goriintiisii
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(b)

(©)

Sekil 4.4 CAVE veri setinde bulunan “Beads”, “CD” ve “Chart and Stuffed toys”
isimli hiperspektral goriintiilerin, derin kalint1 ag1 ve seyrek kodlama tabanli hibrit
model ile siiper ¢oziliniirliik uygulamasi sonucunda girdi ve ¢iktilarinin goriintiisii
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(b)

(©)

Sekil 4.5 CAVE veri setinde bulunan “Cloth”, “Faces” ve “Food” isimli
hiperspektral goriintiilerin, derin kalint1 ag1 ve seyrek kodlama tabanli hibrit model
ile siiper ¢oziiniirlik uygulamasi sonucunda girdi ve ¢iktilarinin goriintiisii
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Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de sirasiyla Harvard veri setindeki imga2, imgb5, imgc7, imgd3,
imge7 ve imgf8 isimli hiperspektral goriintiileri ile Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°te
sirastyla CAVE veri setinde bulunan “Egyptian Statue”, “Tomatoes”, “Flowers”,
“Beads”, “CD”, “Chart and Stuffed toys”, “Cloth”, “Faces” ve “Food” isimli
hiperspektral goriintiilerin derin kalint1 ag1 ve seyrek kodlama tabanli hibrit model ile

stiper ¢oziiniirlik uygulamasi sonucunda girdi ve ¢iktilarinin goriintiisii verilmistir.

Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7°de, onerilen yontemlerin literatiirde kullanilan, bikiibik,
GFPCA [39] ve SCT_SDCNN [72] yontemlerine gore karsilagtirmasi sunulmustur.
Onerilen yontemlerin, literatiirde kabul gdrmiis yontemlere gore dzellikle spektral

diizlemde iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.6 Onerilen yontemlerin, CAVE veri setine gore literatiirdeki diger

yontemlere gore OKH ve SAH ortalama degerlerinin karsilastiriimasi

Olcek Faktorii (x2) Ol¢ek Faktorii (x3) Olcek Faktorii (x4)

v Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama
ontem

OKH SAH OKH SAH OKH SAH
Bikiibik 3,0751 7,7547 3,1290 10,2485 3,3475 11,4764
GFPCA 2,9098 6,6691 2,9307 9,1212 3,1352 10.4437
SCT_SDCNN | 2,0625 3,6156 2,3320 5,4177 2,7023 6,3318
Evrigimli Sinir

2,3435 3,2836 2,6275 4,6418 3,0912 5,8737
Ag1 Tabanl
Derin Kalint1 2,0146 2,8507 2,1380 4,0742 2,4712 5,1211
Ag1 Tabanli
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Cizelge 4.7 Onerilen yontemlerin, Harvard veri setine gére literatiirdeki diger

yontemlere géore OKH ve SAH ortalama degerlerinin karsilastirilmasi

Olcek Faktorii (x2) Olcek Faktorii (x3) Olcek Faktorii (x4)
Yontem Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama
OKH SAH OKH SAH OKH SAH
Bikiibik 2,6287 6,2398 2,9034 7,0563 3,3343 8,7641
GFPCA 2,5172 5,0676 2,4595 6,2308 2,8997 7,5734
SCT_SDCNN | 1,6542 2,7320 1,9421 3,6680 2,4770 4,4290
Evrisimli Sinir
Ag1 Tabanl 1,8471 2,4663 2,1623 3,1216 2,7447 3,8504
Derin Kalint1
Ag1 Tabanl 1,5753 2,1328 1,7373 2,7135 2,1524 3,3576
4.4 Tartisma

Bu tezin temel amaci; hiperspektral goriintiiler ile yapilan uygulamalarda, uygulama
performasinin arttirilmasi i¢in yiikksek uzamsal ¢oziiniirliige sahip hiperspektral

goriintiilerin, stiper ¢oziinlirlilk yontemleri ile olusturulmasidir.

Tez ¢alismasi kapsaminda, literatiirde yer alan tekli goriintiiler {izerinde yapilan siiper
¢ozilinlirliik yontemleri ve goriintii kaynastirma tabanli yontemlerin ortak kullanimu ile
yeni bir model gelistirilmesi iizerine calisilmistir. Bu kapsamda, derin 6grenme
yontemleri ile uzamsal ¢oziiniirliik arttirilirken; seyrek temsil yontemi ile spektral
verinin goriintii lizerine kaynastirilmasi saglanmistir. Gelistirilen yontem sayesinde,
derin 0grenmenin diisiik ve yiiksek uzamsal ¢oziiniirliik arasindaki bagi kurmasi
saglanmis, 2 boyutlu evrisim igleminin sadece seg¢ilen bantlara uygulanmasi ile islem
yiikii azaltilmistir. Literatiirde basarili sonuglar veren seyrek temsil yontemi sayesinde

de spektral verinin basarili bir sekilde kaynastirilmasi yapilmistir.

Elde edilen sonuglara bakildiginda; onerilen yontemlerin literatiirde kabul gérmiis
yontemlere gore basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Boylece, tekli goriintiiler igin

gelistirilen yontemler ile goriintii kaynastirma tabanli yontemlerin ortak kullanimi
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sonucunda basarili sonuglar elde edilebilecegi gosterilerek, literatiire katk: saglayacak

oncii bir ¢alisma yapilmustir.

Onerilen her iki derin dgrenme tabanli ydntem incelendiginde, derin kalnti agim
kullanan yontemin hem evrigimli sinir ag1 tabani yontemine hemde karsilastirma
yapilan diger yontemlere gore basarili sonuclar iirettigi goriilmektedir. YOntemin
basarisinin; ardisik evrisim islemleri esnasinda kaybedilen bazi 6zniteliklerin, kalinti
aglar1 ile tekrar degerlendirilmeye alinmasindan otiirii geldigi dusiiniilmektedir.
Olgeklendirme faktorii bityiidiikee, diger yontemler daha ¢ok kayba ugrarken, derin

kalint1 ag1 ile gelistirilen model daha az kayba ugramistir.

Ogrenme tabanli olarak gelistirilen ydntem, veri setlerinden egitim igin ayrilan
goriintiilerin derin 6grenme aglarin1 egitmesi ile gerceklesmektedir. Bu nedenle
yontem, uygulamadan Once egitim verilerine ihtiya¢ duymaktadir. Kullanilan veri
setleri her ne kadar farkli sahnelere ait olsa da benzer oOzellikler tasimaktadir.
Yontemin farkli veriler iizerine uygulanabilmesi i¢in, benzer 6zelliklere sahip egitim

verilerine ihtiya¢ duyulacaktir.

Gelecekte yapilacak calismalarda, farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak, elde
edilecek sonuclarin performans kiyaslamasi yapilabilecektir. Ayrica, derin 6grenme
modelinde kullanilan katman sayis1 ve diger hiper parametrelerin optimizasyonu
caligilarak; hem hesaplama dogrulugu hemde islem hiz1 gelistirilebilir. Tezin ana
amacindan faydalanarak, farkli tekli goriintii izerinde siiper ¢oziinlirlitk modelleri ile

goriintii kaynastirma modellerinin bir arada kullanildigi modeller gelistirilebilecektir.
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