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Hiperspektral goriintiiler dogas1 geregi sahip olduklar1 yiizlerce bant bilgisi sayesinde
icerigindeki nesneler hakkinda oldukca detayl: bilgi saglar. Bu sayede tek ya da 3 bantl
goruntdlerin analizi ile ayirt edilemeyecek ya da saglikli bir sekilde tespit edilemeyecek
farkliliklarin ortaya c¢ikarilmasinin 6nii agilir. Her piksel icin yiizlerce banttan olusan bir
bilgi vektorii saglayan hiperspektral kameralar ile yapilan ¢ekimler goriintiideki nesnelerin
uzamsal analizinin miimkiin olmadig1 ya da ¢ok kisitli yapilabildigi durumlarda bile
spektral analiz imkani saglar. Hiperspektral goriintiileme teknolojisi ile renk ya da sekil
olarak birbirine benzeyebilen nesne ya da arka planlarin spektral olarak ayrigsmasi miimkiin

kilinir.

Hiperspektral goriintiilerin analizi ve bu goriintiiler kullanilarak icerigindeki nesnelerin
siniflandirilmas1 ya da aranan bir nesnenin tespiti i¢in denenebilecek bir¢ok yaklagim
mevcuttur. Bu yaklagimlar aranan nesneye ait 6n bilgi olup olmamasina, problemin
analizine dair zengin veri kiimesine sahip olup olmamaya ya da veri ¢cekim sartlarinin ne
kadar farkli parametreye gore degisip degismedigine gore farkli yontemleri temel alarak
sekillenebilir. Ornegin ne oldugu tam olarak bilinmeyen ancak arka plandan ayrismis
nesnelerin tespiti i¢in anomali tespiti temelli yontemler baz alinirken aranilan nesneye dair

On bilginin saglandig1 durumlarda spektral imza eslestirme odakli yontemler baz alinabilir.



Bu tezde, farkli arka planlar tizerine nanogramlarla (500ng -10000ng) 6lculen seviyelerde
yerlestirilmis eser miktarda kimyasal maddelerin tespiti ve teshisi amaciyla yapilan
caligmalar anlatilir. Hedef ve arka plan ¢esitliligi, hedefin ¢ok az miktarda olacak sekilde
yerlestirilmesi, kullanilan sensériin herhangi bir radyometrik diizeltme islemi yapmadan
ham veri liretmesi, 151k ve hedefin konumunun degisebilmesi gibi birgok farkli zorluklar
ile karsilagilmigtir. Bu zorluklarin olabildigince Oniine gecerek gurblz bir algoritma
iretebilmek igin gelistirilen ¢oziimler adim adim sunulmustur. Oncelikle sensérden alinan
ham radyans veriler incelendiginde bu ham verilerde arka plan ve hedef ayriminin 1yi
yapilamadig1r gézlenmistir. Bu sebeple alinan radyans veriler iizerinde yapilan farkli
islemler ile dogrultma amacl bir takim veri doniisiim algoritmalar1 uygulanmistir. Boylece
hedef ve arka plan ayrimi1 daha basarili bir sekilde gergeklestirilir. Daha sonra ¢esitli imza
tabanli hedef tespit algoritmalar1 denenerek bu teze konu olan problem icin basarili

sonuclar Ureten yontemler ortaya ¢ikarilmistir.

Kimyasal maddelerin tespiti ve teshisi probleminin ¢dziimii, girdi olarak goriintii ve gerekli
diger bilgileri alip ¢ikt1 olarak hedef tipi ve lokasyonu bilgisi veren bir algoritma yaratma
gerektirir. Bu yiizden skor haritalarin1 olusturmak yeterli degildir. ilgili skor haritalarini
anlamlandirarak gerekli ¢iktilar1 ireten adimlara da ihtiya¢ duyulur. Bu amagla ¢esitli son
isleme adimlar1 da denenerek daha giirbliz sonuglar almayi saglayan son isleme
algoritmalar1 da bu tezde yapilan ¢alismalarin bir pargasidir. Bu adimlar sayesinde yanlis

alarmlar olabildigince elenir.

Ozetle, yukarida bahsi gecen problemin ¢oziimii amach literatiirdeki farkli spektral imza
eslestirme odakli yontemler kullanilarak “Coklu Hedef Tespiti” isimli hibrit bir yontem
gelistirilmistir. ilk olarak ultraviyole ve yakin kizil 6tesi spektrumda cekilmis hiperspektral
goriintii ve goriintiide aranan hedef referans imzalarina uygulanan 6n isleme adimlari
(beyazlatma ve Savitzky-Golay filtresi) detaylandirilmistir. Sonrasinda uygulanan hibrit
tespit yontemi detaylar1 ile aktarilmistir. Capraz ilintileme ve spektral imza ayrimi
algoritmalar1 temelli iki asamali bir skor haritasi iiretim algoritmasi anlatilmistir. Daha
sonra skor haritalarin1 anlamlandirmak i¢in skora gore esikleme ve sonrasinda potansiyel
hedef kiimeleri i¢in belirli bir esik degerinden daha fazla sayida piksel icerme gibi sartlar

igeren son isleme adimlar1 hakkinda bilgi verilmistir.

“Coklu Hedef Tespiti” yontemine ek olarak, daha dnce elde edilmis skor haritalar1 izerinde
uygulanan son isleme adimlarini derin 6grenme ile saglayan POSTNET isimli yontem

gelistirilmis ve detaylariyla sunulmustur. Ayrica hiperspektral veriye yapilan 6n isleme



adimlariin ve tespit sonrasi yapilan son igleme adimlarinin algoritma basarimina olan

biiyiik katkist vurgulanmistir.

Anahtar Kelimeler: hiperspektral, nesne tespiti, beyazlatma, ultraviyole, yakin kizil 6tesi,

spektral imza eslestirme, derin 6grenme, ¢oklu hedef tespiti, POSTNET.



ABSTRACT

DETECTION OF TRACE AMOUNT CHEMICAL SUBSTANCES IN
HYPERSPECTRAL IMAGES

Safak OZTURK
Master of Science, Electrical and Electronic Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Seniha Esen YUKSEL ERDEM

January 2022, 80 pages

Hyperspectral images, by their very nature, provide a great deal of information about the
contents of an image. In this way, they open the way to reveal the evidences that cannot be
distinguished or detected properly by the analysis of single or 3-band images. Shots made
with hyperspectral cameras, which provide an information vector consisting of hundreds
of bands for each pixel, provide spectral analysis even in cases where spatial analysis of
the objects in the image is not possible or can be made very limited. Spectral separation of
objects or backgrounds that can resemble each other in color or shape is made possible

with hyperspectral imaging technology.

There are many approaches that can be tried to analyze hyperspectral images, to classify
the objects in their content using these images, or to detect a searched object. These
approaches can be shaped based on different methods, depending on whether there is a
preliminary information about the searched object, whether there is a rich data set on the
analysis of the problem, or whether the data acquisition conditions change based on
different parameters settings. For example, anomaly detection-based methods are used for
the detection of objects that are not known exactly but separated from the background,
while spectral signature matching-oriented methods can be used in cases where the

preliminary information about the sought object is provided.



In this thesis, studies for the detection and identification of trace amounts of chemical
substances placed at levels measured in nanograms (500ng -10000ng) on different
backgrounds are described. Many different difficulties are faced such as target and
background diversity, placement of the very small amount of target, using raw data without
any radiometric correction, change of light and target position. The solutions developed to
avoid these difficulties and to produce a robust algorithm are presented step by step. First
of all, when the raw radiance data taken from the sensor is examined, it is observed that the
background and target separation cannot be made well in raw data. For this reason, a
number of data conversion algorithms are applied for data rectification with different
operations on the received radiance data. Thus, target and background separation is
performed more successfully. Afterwards, various signature-based target detection
algorithms have been tried and the methods that produce successful results for the problem

that is the subject of this thesis have been revealed.

Solving the problem of detection and identification of chemicals requires creating an
algorithm that takes images and other necessary information as input and gives target type
and location information as output. Hence, creating score maps is not enough. Steps that
produce the necessary outputs by using relevant score maps are also needed. For this
purpose, post-processing algorithms that lead to more robust results are also part of the

work done in this thesis. These steps eliminate false alarms as much as possible.

In summary, a hybrid method called "Multiple Target Detection" has been developed by
using different spectral signature matching-oriented methods in the literature to solve the
above-mentioned problem. First, the hyperspectral image taken in the ultraviolet and near
infrared spectrum and the preprocessing steps (whitening and Savitzky-Golay filter)
applied to the target reference signatures sought in the image are detailed. Afterwards, the
applied hybrid detection method is explained in detail. A two-stage score map generation
algorithm based on cross-correlation and spectral information divergence algorithms is
described. Then information is given about the final processing steps, which include
conditions such as thresholding according to the score and selecting final detected areas by

connective pixel analysis for potential target clusters.

In addition to the “Multiple Target Detection” method, a method named POSTNET, which
provides the final processing steps applied on the previously obtained score maps with deep

learning, has been developed and presented in detail. In addition, the great contribution of



the pre-processing steps applied to the hyperspectral data and the post-processing steps
applied after creation of score maps are emphasized.

Keywords: hyperspectral, object detection, whitening, ultraviolet, near infrared, spectral

signature matching, deep learning, multi-target detection, POSTNET.
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1.  GIRIS

Merak duygusu, evrenin tahmin edilen yasi temel alindiginda, insanligin bu denli kisa
slirede bilimde aldigi yola katki saglayan en o©Onemli unsurlardan biri olarak
adlandirilabilir. insanlik, bu duygunun getirdigi bilinmeyeni bilme hirs1 ve dgrenilen her
bilginin sagladig1 katlanarak biiyiime ile gorece ¢ok kisa bir siirede atesin kesfinden
gezegenler arasi haberlesmeye kadar siiren ve gelecekte nereye varacagi tahmin dahi
edilemeyen bir serliveni yasamaktadir. Etrafin1 gozleme ve olan biteni anlama cabasi
diistintildiigiinde insanoglunun 151k ile olan iliskisi ¢ok dnemli bir yere oturacaktir. Optik
olarak adlandirilan ve 151k hareketlerini, 6zelliklerini, 15181n diger maddelerle etkilesimini
inceleyen bilim dali Antik Misir ve Mezopotamya uygarliklarinin mercegi icadina kadar
dayanmaktadir. O giinden bu giine kadar insanlik ve 151k arasindaki iligki giderek
bliyltimiistiir. 1800’11 yillarda fotografin icadiyla baslayan sensor teknolojisi giiniimiizde
cok ileri boyutlara varmistir. Elektromanyetik spektrumun farkli araliklarinda oldukga

hassas Ol¢limler yapilmasina olanak saglayan kameralar gelistirilebilmistir.

Son yillarda gelisen teknoloji, uzaktan algilama ve tespit yontemlerinde kullanilmak
tizere edinilen goriintii yapilarinda onemli degisiklikler saglamistir. Gerek goriintii
alinabilen elektromanyetik spektrum araliginin genislemesi gerekse ilgili bant araliginda
saglanan kanal (bant) sayisindaki artis uzaktan algilama problemlerine etkin ¢dziimlerin
bulunmasinin 6niinii agmistir. Ozellikle, gelisen hiperspektral goriintiileme teknolojisi
sayesinde hedef 6zel spektrum araliginda saglanan yiizlerce bant bilgisi, problemi
¢cozmede uzamsal bilgi isleme temelli yaklasimlarin yani sira sinyal isleme temelli

yaklasimlar1 da miimkiin kilmaktadir.

Hiperspektral goriintiileme; tarim, saglik, savunma sanayii, madencilik, kamu gilivenligi
gibi birgok alanda uygulama imkani bulmaktadir. Hiperspektral kameranin ¢ekim yaptigi
spektral araliktan elde edilen yiizlerce bant bilgisi, referans kiitiiphanelerden temin edilen
spektral imzalarla karsilastirilarak aranan objenin tespiti miimkiin olmaktadir. Tek bantli
ya da {i¢ bantli goriintiilerde sik¢a rastlanilan yeterince ayirt edici bilgiye sahip
olunmamasi ya da uzamsal ¢oziniirliigiin yeterli olmamas1 gibi engeller hiperspektral
goriintiiniin sagladig1 yiizlerce bant bilgisi ve sinyal isleme temelli algoritmalar ile 6nemli

6l¢lide asilabilmektedir.



Hedef tespiti ve siniflandirilmasi hiperspektral goriintii islemenin yaygm kullanim
uygulamalarindan biridir. Bu tezin konusu da temel olarak hiperspektral gorintulerde

hedef tespiti ve siniflandirmasi odaklidir.
1.1. Tezin Amac1 Ve Kapsam

Bu tezin amaci eser miktarda sayilabilecek (500 ile 10000 nanogram arasi) Kimyasal
maddelerin farkli arka plan (siyah deri, kahverengi deri, siyah polyester ve gri skai)
malzemeleri tizerine yerlestirilerek c¢ekilen hiperspektral goriintilerde tespiti ve
teshisidir. Dolayisiyla {izerinde c¢alisilan problem genel olarak ele alindiginda
hiperspektral gorintulerde hedef tespiti ve siniflandirmasi olarak temellendirilebilir. Bu
tez, hiperspektral goruntu ¢ekimi ve analizinin giivenlik alaninda kullanimini igeren bir
sistem araciligtyla denenmesi odakli bir caligmadir. Sistem bilesenleri goriintli ¢ekimi ve
gorintdlerin analizi olarak ikiye ayrilabilir. Bu tezin konusu ¢ekilen goriinttlerde eser
miktarda kimyasal maddeleri bulmak Uzere hedef tespiti ve simniflandirmasi ile ilgili

yapilan ¢alismalardir.

Merkez laboratuvar1 Hollanda’da bulunan ve ¢ok uluslu organizasyona sahip bir firmaya
ait gelistirme asamasinda olan iiriinden elde edilen goriintiiler {izerinde calisilmustir. ilgili
tiriiniin havaalan1 gibi halka agik ve biiyiik giivenlik 6nlemleri alinan yerlerde ayakkabilar
uzerinde tehlikeli-patlayic1 kimyasal madde tespiti amagli kullanimi ongoriilmektedir.
Hiperspektral goriintiiler ultraviyole ve yakin kizil Gtesi spektrumda c¢ekilmektedir.
Cekim yapan sensor ¢izgi tarama prensibine gore ¢aligmaktadir. Dolayistyla sahnenin ya
da kameranin hareket etmesi gerekmektedir. Mevcut goriintiiler sahnenin konveyor bant
yardimiyla hareketi ile alinmaktadir. Konveyor bant iizerine konulan ayakkabi ya da
ayakkab1 malzemeleri bant yardimiyla hareket ettirilerek goriintii cekimi saglanmaktadir.
4 farkli hedef tipi ve 4 farkli arka plan tizerinde ¢alisilmistir. Hedef miktarlar1 olduk¢a az
(500ng ile 10000ng arast) olup genellikle goriintiide kapsadigi alan 2-10 piksel arasidir.
Gerek calisilan hedeflerin ¢ok az miktarlarda bulunmasi gerek birden fazla hedef ve arka

plan tipi i¢in sonug tretilmesi gerekliligi agisindan oldukg¢a zorlayici bir problemdir.

Bu tezin kapsaminda probleme iki temel yaklasim ile ¢6ziim getirilmeye g¢alisilmistir.
Bunlardan ilki literatiirdeki farkli 6nisleme, hedef tespiti ya da son isleme algoritmalari
temel alinarak olusturulan bir dizi adimlardan olusur. Oncelikle, cekilen hiperspektral
veri ham radyans verisi olarak kullanilmak yerine veri beyazlatma algoritmasindan

gecirilerek hedef ve arka planin birbirinden ayirt ediciligi nemli 6lgiide ytikseltilir. Daha



sonra uygulanan Savitzky Golay filtresi ile igne tipi gurdltuler giderilir ve kullanilan
spektral imzalarin daha genel temsil yetenegi kazanmasi saglanir. Hedef tespiti igin
capraz ilintileme ve spektral bilgi ayrimindan olusan iki agsamali bir adim tercih edilmistir.
Boylece yanlis alarmlar olabildigince azaltilir. Ayrica hedef olarak ongoriilen piksel
kiimeleri asgari piksel sayisi sarti ile elenerek sonuglar daha giirbiiz hale getirilir. TUm bu
adimlarin ardigik olarak uygulandiginda ortaya ¢ikan yontem 6zgiin olup Coklu Hedef
Tespiti (CHT) olarak adlandirilmistir. Diger yaklasim ise CHT ig¢inde kullanilan son
isleme adimlarinin bir derin 6grenme algoritmasi yardimi ile yapilmasidir. Bu amagla
CHT igerigine benzer adimlarla elde edilen skor haritalar1 kullanilarak egitilen evrigim
temelli bir yontem olan POSTNET ortaya ¢ikmistir. Her iki yontem de en basinda
hiperspektral goriintii ve referans hedef imza kiimesini alip hedef tipi, hedef skoru, sonug
haritas1 ve hedef bulunan piksellerin indekslerini donecek sekilde sonug veren bir “exe”
dosyast seklinde hazirlanmistir. Bunun icin MATLAB ve PYTHON gelistirme ortami

kullanilmistir.
1.2. Tezin Akisi

Boliim 2°de, hiperspektral goriintiileme teknolojisi ve uygulama alanlar1 hakkinda genel
bir bilgilendirme yapilmistir. B6lim 3’te, hiperspektral goriintii analiziyle ilgili mevcut
yaklagimlar hakkinda bilgi verilmistir. Bu yaklagimlar anomali tespiti odakli, spektral
ayristirma odakli, spektral imza eslestirme odakli ve derin 6grenme odakli olarak ayr alt
bagliklar halinde sunulmustur. BOlim 4’te, bu tezin konusu olan ¢oklu hedef tespit
algoritmasinin (CHT) isleyisi ve kullanilan ara adimlar detaylar1 ile agiklanmistir.
Sirastyla goriintii girdisi, referans imza girdisi, goriintii ve referans imza birlesimi,
beyazlatma algoritmasi, Savitzky-Golay filtresi uygulamasi, goriintii ve referans imza
kiimesinin ayrimi, tespit, grup piksel sayisina gore esikleme ve skor kiyaslama ve karar
adimlar alt basliklar halinde sunulmustur. Boliim 5’te, CHT yontemine alternatif olarak
olusturulan, elde edilen skor haritalarina uygulanan son isleme adimlarinin derin 6grenme
ile gerceklestirildigi POSTNET yontemi anlatilmistir. BOlum 6°da, test i¢in kullanilan
ornek veri kiimesi agiklanmis ve kosulan yontemlerin performans sonuglari sunulmustur.

Son olarak, Bolim 7°de, tez degerlendirmesi yer almaktadir.



2. HIPERSPEKTRAL GORUNTULEME

Bu boliimde hiperspektral goriintii 6zellikleri, uygulama alanlar1 ve kamera teknolojileri

hakkinda genel bir bilgilendirme yapilmistir.
2.1.  Hiperspektral Goriintii Ozellikleri ve Kullanim Alanlar

Cok bantli goriintiilerin analizi tek ya da 3 bantli goriintiilerin analizine gore farkl
yaklasimlara agiktir. Nesneler sekil bilgisinden daha ¢ok spektral uzayda temsil ettikleri
konumlari ile birbirinden ayrisir. Yiizlerce boyutlu bir uzay1 hayal etmek gii¢ olabilir.
Ancak hiperspektral goriintiileme ile elde edilen bilgi tam da budur. ilgili piksele diisen
nesnenin yuzlerce boyuta sahip bir uzaydaki konum bilgisi aslinda o piksele ait bilgi
vektoriidiir. Bu vektor spektral imza olarak da adlandirilabilir. Boylece piksellerin
uzamsal bilgilerine ek olarak oldukca biiyiik bir tigiincii boyut saglanir. Bu da hem sekil

hem de malzeme bilgisinin kullanilabilecegi zengin bir icerik sunar.

Hiperspektral gorlntileme, dijital gorintilemenin giclnli ve spektroskopi bilgisini
birlestirir. Hiperspektral kamera, goriintiideki her piksel i¢in ardisik ve c¢ok sayida
spektral bant bilgisini saglar. Hiperspektral veri elektromanyetik spektrumun belirli bir
bant araliginda alinan ¢ok bantl1 veriden olusur. Genellikle yiizler seviyesinde alinan bant
bilgisi incelenen obje hakkinda ayrintili bir analiz yapma olanagi saglar. Elektromanyetik
spektrum, elektromanyetik tayf olarak da adlandirilir. Bir nesnenin elektromanyetik tayfi
denildiginde o nesnenin etrafa yaydigi elektromanyetik radyasyon akla gelir. Bu
radyasyon, dalga boylarina gore atom alt1 degerlerden baslayip (bkz. X 151n1 veya Gama
Isin1 ) binlerce kilometre uzunlukta olabilecek radyo dalgalarina kadar farkli radyasyon
tipleri olarak karsimiza ¢ikar. Elektromanyetik tayf i¢in 6rnek bir gorsel asagida (Sekil 1)

sunulmustur.

Hiperspektral goriintiileme ise genellikle elektromanyetik tayfin mordtesi ile uzak
kizilGtesi bant araliginda ¢ok banth goriintiiler saglar. Elde edilen goriintiiniin hangi bant
araliginda olacagi ya da ka¢ banttan olusacagi gibi bilgiler kullanilan kameranin

ozelliklerine bagl olarak degisebilmektedir.
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Sekil 1 Elektromanyetik Spektrum [1]

Normal kameralar tek ya da kisitli sayida bant bilgisi sunar. Her bir piksel igin genellikle
goriiniir bant araliginda (400nm-700nm) ve 3 bant (kirmizi, yesil ve mavi) olarak bilgi
saglar. Hiperspektral kameralar ise ilgili elektromanyetik spektrumda her bir piksel igin
yiizlerce banttan olusan bir bilgi sunar. Bu bilgi sayesinde ¢ok boyutlu uzaylarda daha
karmagik algoritmalar ile ¢alisma olanagi saglanir. Ayrica hiperspektral goriintiileme
sayesinde bant bilgisi ¢ok daha dar spektral araliklar ile temsil edilebildigi igin gozle
gorilemeyecek ya da spektrumun ¢ok genis araliklarla temsil edildigi birkag banth

goruntdlerde elde edilemeyecek farkliliklar ortaya ¢ikarilir.

Gozle bakildiginda benzer ya da ayni goriinebilecek nesnelerin elektromanyetik tayf
boyunca ayrintili incelendiklerinde kendilerine 6zgu bir tur parmak izi biraktiklari
gorillr. Bu parmak izleri spektral imzalar olarak bilinir ve goriintiisii iglenen nesnenin
barindirdigi maddeleri tanimlayabilirler. Yukarida bahsedildigi tizere hiperspektral
goriintiileme sayesinde dar bant araliklarinda yiiksek bant sayisi elde edilerek bu spektral
imzalara ulagilabilir. Bu da nesne tespit ve teshisine olanak saglar. Goriiniir yakin
kizil6tesi bant aralig1 elektromanyetik spektrumda yaklagik 400-1000nm bant araligina
denk gelmektedir. Bu bant araliginda bitki sagligi [2] ya da hassas tarim [3] odakli birgok
calisma bulunur. Ayrica kamuflaj tespiti gibi askeri uygulamalarda da goriiniir yakin
dalga hiperspektral goruntuleri kullanilabilir [4]. Asagida (Sekil 2) goriiniir yakin
kizil6tesi bant araliginda (Visible Near Infrared, VNIR) calisan hiperspektral kamera ile
cekilmis bir goriintiiden alinan iki temsili imza gosterimi yapilmaktadir. ilgili imza

vektorlerinin birbirinden ayristig1 goriiliir.
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Sekil 2 VNIR spektrum araliginda gosterimi yapilan 6rnek 2 spektral imza

Kisa dalga kizil6tesi (Short-wave Infrared, SWIR) bant araliginda malzemelerin sahip
oldugu kimyasal 6zelliklerden dolayi, bir¢ok farkli materyal karakteristik yansitim ve
gecirgenlik 6zelligi sergilemektedir. Kisa dalga kiziltesi bant araligi, elektromanyetik
spektrumda yaklasik olarak 1000-2500 nm araligina denk gelmektedir. Bu bdlgede
yapilan ¢aligmalara 6rnek olarak, mineral tespiti, catilar ve insaat malzemeleri gibi sehir
ozelliklerinin belirlenmesi, bitki Ortlisli tespiti, petrol ve bir¢ok insan yapisi madde
bulunmasi, kar/buz/bulut/duman ayrimi, bitki durumu belirlenmesi, toprak ve bitkilerdeki
su miktarinin tahminini gosterilebilir. Bu bant aralift orman yangimlarinin

belirlenmesinde de etkin olarak kullanilabilmektedir [5].

Orta dalga kizilétesi (Mid-wave infrared, MWIR) ve uzun dalga kiziltesi (Long wave
infrared, LWIR) bolgeleri ayn1 zamanda "termal kizil6tesi" olarak da adlandirilir ¢iinkii
nesnenin kendisinden radyasyon yayilir ve nesneyi goriintiilemek i¢in herhangi bir harici
151k kaynagi gerekmez. Bir nesnenin bir termal goriintiileme cihazina ne kadar parlak
goriindiigiini iki ana faktor belirler: nesnenin sicakligi ve emisyonu. Emisyon bir
materyalin yizeyinin nispi olarak radyasyon ile enerji yayma yetenegidir. Bir nesne
1sindik¢a, daha fazla enerji yayar ve bir termal goriintiileme sistemine daha parlak
gorundr. MWIR, 15181 3000-5000 nm spektral bantta toplar. MWIR kameralar, birincil
hedef sicaklik 6l¢iimlerine ve hareketlilige odaklanmak yerine yiiksek kaliteli goriintiiler
elde etmek oldugunda kullanilir. Spektrumun MWIR bandi, kara cisim fizigi nedeniyle
termal kontrastin daha yiiksek oldugu bolgedir; LWIR bandinda MWIR bandina kiyasla
karasal nesnelerden ¢ok daha fazla radyasyon yayilirken, radyasyon miktart sicaklikla
daha az degisir (bkz. Planck egrileri). MWIR goriintiilerinin genellikle LWIR'dan daha
iyi kontrast saglamalarmin nedeni budur. Ornegin, sicak motorlarin ve egzoz gazlarmin
emisyon tepe noktast MWIR bandinda meydana gelir, bu nedenle bu kameralar 6zellikle
araglara ve ugaklara duyarlidir. LWIR, 15181 8000-14000 nm spektral bantta toplar ve en

uygun termal goriintiileme kameralarinin bulundugu dalga boyu araligidir. LWIR



sistemleri uygulamalar1 arasinda termografi/sicaklik kontrolii, kestirimci bakim, gaz
kacag1 tespiti, cok genis bir sicaklik araligina yayilan (ve genis bir dinamik aralik

gerektiren) sahnelerin goriintiilenmesi, kalin dumanla goriintiileme vb. yer alir [6].

Morotesi bolgesi elektromanyetik spektrumda goriiniir spektrumdan Once gelen araligi
kapsar. Ultraviyole olarak da adlandirilan morétesi spektrumda astronomi, atmosfer
bilimleri, tip, spektroskopi vb. alanlardan 6rnek verilebilecek ¢ok gesitli uygulamalar
mevcuttur [7]. Astronomlar bu spektral goriintiileri kullanarak galaksileri, yildizlar1 ve
gezegenleri inceler; atmosferdeki ozon g¢alismasi1 da bu spektral bolgede yapilir [8].
Ayrica tipta floresan mikroskobu kullanilarak kanserli hicreleri normal hicrelerden
ayirmak igin bu spektral aralikta gorintller islenir [9]. EK olarak bu bolgede kimyasal
analiz elde calismalar1 da yapilir. Bu tezin igeriginde de morétesi ve goriiniir bant
araliginin bir kismini kapsayan spektrumda alinan goriintiiler iizerinde kimyasal madde

tespiti odakli analiz ve algoritma gelistirme faaliyetleri gergeklestirilmistir.

Hiperspektral gorintuleme teknolojilerinin saglik, savunma sanayi, tarim, adli vakalar vb.
bir¢ok alanda oldukg¢a genis bir kullanim1 mevcuttur. Bununla birlikte gida kontrolii, atik
ayristirma gibi endiistriyel kullanmimlari da yaygindir. Onceden operatdr yardimiyla tek
tek numune alinarak detayli analiz sonucu gidaya yonelik bilgiler c¢ikarilmaktaydi.
Gliniimiizde SWIR spektrumda yapilan hiperspektral goriintileme ile analiz edilen her
molekiiliin farkli dalga boylarina veya spektral parmak izine gore icerik, yag yiizdesi,
seker seviyesi ve tazelik gibi bilgiler bu analizleri oldukca etkin hale getirebilmektedir.
Bunun yani sira hasat oncesi bitki Ortiisiiniin durumu, yillik tirlin tahmini, bitki sagligi
gibi bircok alanda da hiperspektral goriintiillemeden faydalanilir. Ayrica atik, plastik,
kagit, metal vb. ayristirma amagh endiistriyel kullamm da yaygindir. Ornegin SWIR
bantta ¢ekim yapacak bir kamera ile akan bant {izerinde ilerleyen atiklardan plastik

olanlarmin konumu kolayca belirlenebilir ve el degmeden ayrigtirilabilir [10].

Ozetle, hiperspektral goriintiileme teknolojisi gerek ortam ici gerek uzaktan algilama gibi
bircok uygulamada ana unsur olarak kullanilmaktadir. Laboratuvar ortaminda yapilan
yakin ¢ekimlerden uydular iizerinde bulunan sensorler ile binlerce kilometre uzakliga
kadar oldukca genis bir yelpazede saglanan bu goriintiiler giiniimiizde bir¢ok alanda
karsilagilan problemlere 6zel ¢oziimler sunabilmektedir. Bu da gerek hiperspektral
goruntileme teknolojilerinin gerekse bu teknoloji Griin olan gorintilerin analizinde

kosturulan tespit ve analiz algoritmalarinin gelisimine olanak saglar.



2.2.  Hiperspektral Kamera Genel Yapisi ve Calisma Prensibi

Hiperspektral kameralar, dort sekilde calisabilir: Nokta tarama kameralar, ¢izgi tarama
kameralar, spektral taramaya dayali kameralar ve anlik goriintii (tek ¢ekim) kameralar.
Nokta tarama (Whiskbroom) tarama kameralar1 bir seferde tek bir pikseli yakalar (Sekil
3a). Goruntii, kamera taramas1 numuneyi tararken olusturulur ve tiim spektral bilgileri
icerir. GOriintii edinimi ¢ok zaman alici olsa da, yontem ¢ok yiiksek bir spektral

¢OzUnarlik saglar.

Nokta tarama kameralarindan daha hizli olan ve yiksek spektral ¢6zunurlik sunan cizgi
tarama (Pushbroom) kameralari, bir seferde bir hatt1 yakalar (Sekil 3b). Kamera, tam
gOriintliyli olusturmak i¢in 6rnek boyunca bu ¢izgiyi tarar. Nokta tarama kameralarindan
daha hizli olmasina ragmen, ¢izgi kamera goruntilerinde ortiisme ve hareket kusurlari

olusabilir.
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Sekil 3 Hiperspektral kamera tarama tipleri

Spektral tarama kameralari, belirli bir dalga boyu icin tiim uzamsal bilgileri tek seferde

toplar (Sekil 3¢). Bir hiperspektral kiip, bir seferde bir goriintii / bir dalga boyuna dayali



olarak tiretilir. Spektral tarama tek bir bant i¢in iiretilen goriintii basina hizli iken, dalga

boylarin1 degistirmek i¢in gereken siire nedeniyle toplamda daha yavas veri kiipi iiretir.

Hiperspektral anlik tek ¢ekim goriintii kameralari, hiperspektral video yakalayabilir
(Sekil 3d) ve hizlidir ve hareketli nesneleri goriintiilemek igin idealdir. Ancak bu

kameralar tipik olarak sinirli spektral ve uzamsal ¢oziiniirliikler sunar.

Bu tezin igeriginde kullanilan veriler ¢izgi tarama kamerasi ile ¢ekilmistir. Cizgi tarama
yapan hiperspektral kameranin ¢alisma prensibi igin Sekil 4 drnek verilebilir. Goriildigii
lizere kameranin giris agiklifindan giren 151k demeti fokus aynasi yardimiyla yariga
odaklanir. Yariktan gecen demet hizalama aynasi iizerinden yansiyarak 1zgara yapiya
diiser. Bu yap1 15181 farkli dalga boylarina ayirir. Daha sonra farkli dalga boylarina ayrilan
151k lens optigi yardimiyla detektor iizerine diiser. Detektor boyutu spektral bant sayisi
(spektral ¢ozUnurluk) ile bir ¢izgideki piksel sayisi (uzamsal ¢ozunirliik) ¢arpimi kadar
olur. Veri diziden okundugunda, spektral bir hiperspektral goriintiiniin bir dilimini igerir.

Bir yonde spektral bilgi saglanirken digerinde uzamsal (goriintii) bilgi saglanir.

Girig Agikligi Fokus Aynasi

N,
Giren Isik _ » /\
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Sekil 4 Ornek hiperspektral sensor yapisi
Cizgi tarama kameralar1 ile goriintii ¢gekimi genellikle asagidaki yollardan biriyle yapilir:

e Kameranin dogrusal hareketi: Ugaga monte edilmis kamera ile goriintii alinmasi
ornek olarak verilebilir. Havadan goriinti alinirken sistem navigasyon
altyapilarimi (GPS ve IMU) kullanarak kameranin anlik konum ve yonelim
bilgisini tutar. Bu da ¢ekimi yapilan goriintiiniin koordinatlandirilmasini saglar.
Ugagin hiz1 kameranin goriintii yakalama hiziyla uyumlu olarak segilir. Ornek bir

hava sistemi asagida (Sekil 5) gésterilmistir.
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Sekil 5 Ornek hava platformu [11]

e Kameranin dondiiriilmesi: Donen platform Gzerine monte edilen kamera ile
goriintli alinmast Ornek olarak verilebilir. Doner platformun hizi kameranin
goriintii yakalama hizina gore ayarlanarak goriintii olusturulur. Ornek bir doner

platform asagida (Sekil 6) gosterilmistir.

Sekil 6 Ornek daner platform [11]

e Sahnenin dogrusal ¢evirisi: Konveyor bandin hareketi veya benzeri hareketler ile

sahne hareket ederken sabit duran kamera ile goriintii alinmas1 0rnek verilebilir
(Sekil 7).
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Sekil 7 Yiiriiyen bant sistemi 6rnegi [11]
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3.  HIiPERSPEKTRAL GORUNTU ANALIZiYLE ALAKALI
MEVCUT YAKLASIMLAR

Bu bolimde hiperspektral goriintii analiziyle ilgili mevecut yaklasimlar hakkinda bilgi
verilmistir. Bu yaklasimlar anomali tespiti odakli, spektral ayristirma odakli, spektral
imza eslestirme odakli ve derin 6grenme odakli olarak 4 farkli alt baslik halinde

sunulmustur.
3.1.  Anomali Tespiti Odakh Yaklasim

Anomali tespiti, basit olarak ele alindiginda, goériintiiye ait herhangi bir 6n bilgi olmadigi
ya da gérece homojen yapiya sahip arka planda farklilik olusturacak durumlarin tespiti
amagl yapilan ¢alismalari kapsar. Ancak aranan nesne ya da durum hakkinda kabaca bile
olsa bilgi sahibi olundugunda daha iyi basarim saglamak amaciyla bu bilgilerin
kullanildig1 goriilebilir. Ornegin sadece belirli bantlarda gértintr olan bir nesne igin ilgili
bantlarda calisan anomali tespit algoritmasi hazirlamak ya da boyut bilgisinin
kestirilebildigi durumlarda i¢ ige pencereler yardimiyla daha kompleks bir anomali tespiti
calismas1 yapmak gibi bir¢ok yardimei etmen performansi dogrudan ya da dolayli yoldan

etkileyebilir.

Anomali tespitinin temelinde arka plan modellemesi vardir. Literatiirde ne ¢ikan yontem
ise 1990°da Reed ve Yu tarafindan gelistirilen RX algoritmasidir [12]. Algoritmanin
temelinde test edilen pikselle arka planin ortalamasi arasindaki farkin normalize edilmesi
yatmaktadir. Algoritma uygulanirken her piksel igin bir giiven araligi sunulmaktadir. Eger
giiven aralig1 belirlenen esik degerinden biiylikse piksel anomali olarak kabul edilir. RX
anomali tespit algoritmasi spektral imzasi1 hakkinda bilgi sahibi olunmayan pikselleri
ortak degisinti (kovaryans) matrisi bilinmeyen arka plandan ayirma amaciyla tiretilmistir.
Arka plan modellemesinin ortalamasi ve ortak degisinti matrisi tahmin edilebilen, ¢ok
degiskenli Gauss dagilimlar1 ile modellenebilecegine dayandirilarak olusturulmustur.
Algoritma arka planin homojen dagilim gosterdigini varsaymaktadir ve bu nitelikteki

goruntaler igin yuksek performans géstermektedir.

Standart RX algoritmasi global uygulanir ancak lokal versiyonlar1 da mevcuttur [13].
Global RX algoritmas: tiim veri kimesinden faydalanirken, lokal RX algoritmasinda
onceden belirlenen pencereler iginde tanimlanan arka planlarla ¢alisilmaktadir. Bu
noktada global algoritmalarin varsaydigi homojen arka smif tanimlamasi yetersiz

olabilirken, lokal tanimlamalarda da kullanilacak pencere boyutu onemli bir faktor
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olmaktadir. Lokal RX yontemlerinde anomali hedefinin niteligi yontem parametrelerinin
belirlenmesinde biiyiikk 6nem teskil etmektedir. Lokal yontemler kiigiik anomaliler i¢in

daha yuksek performans gostermektedir, ancak yiiksek islem giicii gerektirmektedir.

Probleme bir baska yaklasim ise verinin homojen dagilim gostermedigi durumlarda
karisim modelleri kullanimidir. Bu kapsamda karsimiza ¢ikan yontem Gauss Bilesim
Modeli tabanli RX yontemidir. GBM yoOnteminin heterojen verilerde karmasik sinif
dagilimlarin1 daha iyi modellemesi avantaj olarak nitelendirilebilirken, ayn1 yontem igin

bilesen sayisinin dogru tespiti gereksinimi dezavantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir [14].

Anomali tespiti odakli dogrusal olmayan ve alt uzay tabanli yontemler mevcuttur.
Dogrusal olmayan yontemlerde arka planin mevcut boyutlulukta dogru
modellenemeyecegi, ancak yiliksek boyutluluga tasindigi zaman daha dogru karar
siirlarmin 6grenilebilecegi savunulmaktadir. Bu kapsamda Cekirdek-RX yontemi 6ne
cikmaktadir [15]. Gauss dairesel tabanli ¢ekirdek fonksiyonu hiperspektral analizlerde en
cok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu olarak bilinmektedir ve Cekirdek-RX uygulamasinda
kullanilmaktadir. Yontemin basaris1 kullanilacak ¢ekirdek fonksiyonuna dogrudan

baglidir ve fonksiyonun dogru belirlenmesini gerektirir.

Dogrusal olmayan yontemlerde karsimiza ¢ikan bir diger yaklasim ise destek vektor veri
tanimlama algoritmasidir. Bu algoritmada eldeki veri tizerinde tek sinifli destek vektor
makine siniflamasi yontemi ile destek bolgeleri belirlenmektedir [16]. Ydntem verinin
dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmamakla beraber, arka plani bir en
kiigiik hiperkiire ile modellemektedir. Bu hiperkiire disinda olan pikseller ise anomaliler
olarak tespit edilmektedir. Algoritmada normal sinifin etrafinda, kapsadigi normal obje
sayisini en biiyliklemeye ¢alisarak uygulanan hiperkiire yontemi, ayn1 zamanda en kiigiik
hacimde/yarigapta bir ¢evreleme yapmaya caligmaktadir. Bu hacim ya da yaricapin

smirlart anomali objelerinin tespitini saglayacak bigimde olusturulmaktadir.

Alt uzay yontemlerinde ise arka plan ve anomalilerin farkli alt uzaylar tarafindan ifade
edilebilecedi varsayilmakta ve arka plami ifade eden alt uzay Ogrenilmektedir. Girdi
verinin bir alt uzaya izdiisiimii alinarak, yine izdiisiim vektorleri ile tanimlanmis arka plan
tizerinde islem uygulanmaktadir. Bu algoritmada secilecek alt uzay boyutu onem
tagimaktadir. Yaklasimin avantaj1 olarak verinin homojen dagilim gdstermesine daha az
duyarl olusu gosterilebilir. Dogrusal yontemlerin de ¢ekirdek tabanli makine 68renimi

yontemi ile dogrusal olmayan versiyonlari olusturulabilmektedir. Cekirdekler araciligi ile
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dogrusal olmayan 6zelliklerin ortiikk degerlendirilmesi egitim tabanli yontemlerle ya da

dogrusal yontemlerle elde edilemeyecek verilerin ortaya ¢ikarilmasini saglamaktadir.

Anomali tespitinde en temel zorluk arka planin karmasikligi ve bu karmasikligin
modellenmesidir. Dolayis1 ile algoritmalarin elde edilen verilerde ve gercek test
ortaminda kosturulmas: sirasinda ortaya c¢ikacak performans farklari temel olarak bu
karmagikliga baglhdir. Verilerin elde edilmesinde farkli arka plan karmasikliginin
saglanmasi1 ve algoritmalarin bu farklara gore performanslariin belirlenmesi yararh
olacaktir. Ancak s6z konusu arka plan karmasikliginin olusturulmasinda bir sinir
olmadigindan en kétii ve en iyi senaryo se¢imlerinin yapilmasi ve performans araliginin

buna gore olusturulmasi 6nemlidir.
3.2.  Spektral Aynistirma Odakh Yontemler

Spektral ayristirma odakli yontemler piksellere ait spektral imzalarin karigim oldugu
fikrine dayanir. Bu karisim birden fazla saf vektoriin dogrusal ya da dogrusal olmayan
bicimde birlesmesi ile olusur. Ortaya ¢ikan yeni spektral imza onu olusturan saf imzalar
cinsinden formiile edilmeye calisilir. Bunun i¢in kimi yontemler ilgili saf imzalar1 girdi
olarak kullanirken kimileri ise ilgili saf imzalar1 da goriintiiden c¢ikarmayi amaglar.
Uzamsal ¢oziiniirliiglin yeterli olmadigi, ya da incelenen materyalin homojen olmadigi

durumlarda spektral ayristirma odakli yontemler 6ne ¢ikabilmektedir.

Literatlirdeki spektral ayristirma makaleleri incelendiginde, biiyiilk ¢ogunlugunda
dogrusal karisim modelinin kullanildigi ve bu model iizerinden ayrigtirma yontemlerinin
tiretildigi goriilmektedir. Bu yontemlerden genel kabul gérmiis olanlar piksel yogunluk
indeksi (PYT), N-Bulucu, otomatik morfolojik son eleman ¢ikarimi (OMSEC) ve zirve

bilesen analizi (ZBA) yontemleridir.

PYI algoritmasi, spektral ayristirma problemini ¢dzen yaygin algoritmalardan biridir. Bu
nedenden dolayr MATLAB ve ENVI gibi programlarda hazir uygulanmis olarak gelir.
Bu algoritmanin birgok farkli tiirevi de bulunmaktadir. Otomatik PY1 ve hizli iteratif PY1
yontemleri ornek olarak verilebilir [17]. Rastgele PYT yontemi ile normalde denetimli
olan PYI yontemi denetimsiz hale getirilmistir [18]. Ayrica PYI algoritmasimin paralel
uygulamasi gergeklestirilmis ve bu sekilde algoritmanin ¢aligma zamaninda ciddi bir

diislis gozlenmistir [19].
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N-Bulucu goriintiideki saf piksellerin tespitinde kullanilmaktadir. Giirtltiden cokga
etkilendigi i¢in kullanilabilirligi azdir. Algoritmada saf piksel bulunmamasi durumunda,

en az karisima sahip pikseller tespit edilmektedir [20].

Literatiirde ¢okga rastlanan bir diger yontem ise OMSEC’tir. Gorintu i¢inde saf veya safa
yakin piksellerin bulunmasi 6nkosulu ile ¢alisan bu algoritma, goriintliniin spektral ve
uzamsal 6zelliklerini birlikte kullanarak son eleman ¢ikarimi yapmaktadir. Sadece son
elemanlar1 bulmakla kalmayip, son elemanlarin bolluk oranlarini da hesaplayan OMSEC
algoritmasi, N-Bulucu ve PY1 algoritmalaria gore daha yiiksek bir basariya sahiptir [21].

Bununla beraber ¢alisma zamani iistel olarak artmaktadir.

Denetimsiz spektral ayristirma yapan yontemlerinden biri olan ZBA, literaturde genel
kabul gérmiis yontemlerden bir tanesidir. Goriintii i¢cinde saf piksel bulunmasi varsayimi
ile calisan ZBA, gurlltiden az etkilenen yontemler arasinda 6ne ¢ikmaktadir [22] .
Algoritma, bolluk oranlariin pozitif olmasi ve toplam bolluk oranlarinin bir olmasi
kisitlamalari ile ¢aligir. Belirli kosullar altinda, literatiirde sik¢a kullanilan yontemlerden
daha yiiksek performans gdsteren algoritmalar da mevcuttur. Dogrusal karisim modelini
¢ozen geometrik yaklasimlardan bir tanesi de en kiigiik hacim doniisiimii-negatif olmayan
matris etkinlestirme yontemi olarak agiklanmustir [23]. Bu yontemde PYI ydnteminin
aksine gorlintl icinde saf piksel bulunma zorunlulugu yoktur. Bu yontem sonuglari iyi

olsa da sadece sentetik veriler Uzerinde denenmistir.

(Ren2003)’deki calismada dikey alt-uzay izdiistimii kullanilarak alt piksel seviyesinde
hedef tespiti yapilmistir. Bu yontemde goriintiide saf piksel bulunma zorunlulugu
olmadig1 gibi, aranan hedefin imzasina da ihtiya¢ duyulmamaktadir. Yapilan ¢alismada
alinan sonuglar, algoritmanin hedefleri iyi bir performansla buldugunu gdstermis, fakat

algoritma diger yontemlerle karsilastirilmamustir [24].

SPICE algoritmasi, goriintiide kag son eleman bulundugunu, hem bu son elemanlari hem
de son elemanlarin katisim oranlarini otomatik olarak tespit etmektedir [25]. KIDDO
algoritmas1 SPICE algoritmasini gelistirerek, daha iyi performanslar elde etmistir [26,

27].

Spektral ayristirma yontemlerinin varsayimlari ¢ok ¢esitlidir. Bu yontemlerden bazilari,
goruntt icerisinde saf piksel oldugu varsayimiyla c¢alismaktadir. Kimi yontemler
gorlintiideki son eleman sayisina ihtiya¢ duyarken, kimi yontemler giiriiltiiden cok

etkilenmektedir. Bu nedenle tek bir milkemmel yontem se¢mek miimkiin degildir.
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Goruntunun 6zellikleri cok iyi analiz edilip, uygun ayristirma yonteminin se¢ilmesi
gerekmektedir. Bunun disinda ¢ok basarim gosteren yontemlerden bir kism1 sadece yapay
veri lizerinde caligildigindan dolay1 bu yontemlerin gercek veriye uygulandiginda basari

durumlarinin ne derece etkilenecegi kestirilememektedir.
3.3.  Spektral imza Eslestirme Odakl Yontemler

Spektral imza eslestirme odakli yontemler goriintiide daha 6nce belirlenmis olan hedefleri
cesitli yontem ve doniisiimler kullanarak aramaya dayali calismalardir. Hedefe ait bir ya
da daha fazla temsili imza dogrudan ya da belirli 6nisleme adimlari sonrasinda goriintide

aranir.

Spektral imza eslestirme i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisi uyumlu stizge¢
algoritmasidir (USA) [28]. Genellikle radar uygulamalarinda da kullanilan uyumlu
slizgeg algoritmasi goriintiiden ¢ikarilan kovaryans matrisini kullanarak referans spektral
imzanin her piksel i¢in skor haritasini olusturur. Uyumlu siizge¢ algoritmasinin bir¢ok
varyasyonu bulunmaktadir. Ornegin bir ¢alismada [29] arka plan1 bir biitiin olarak ele
almak yerine pargalara bolerek boliitlenmis kovaryans matrisler (izerinden uyumlu stizgeg
algoritmasi calistirilmistir. Yine ayni ¢alismada goriintiiniin Mahalonobis uzakligi temel
almarak boliitlere ayrilmasina dayanan yontemler kiyaslanmistir. Hiperspektral
goriintlilerde gaz tespiti amacli bir baska calismada ise uyumlu siizge¢ performansini

iyilestirmek i¢in k ortalama kullanilarak boliitleme yapilmistir [30].

Literatiirde sikga rastlanan yontemlerden biri de genellestirilmis benzerlik testidir (GBT).
Temelleri 1980’11 yillara dayanan bu yontem de bircok varyasyonu ile denenmis ve
literatiire katki saglamgtir [31]. Ikili hipotez testinde belirli bir esikten biiyiik olma
durumunda bir hipotez saglanirken kiiglik olma durumunda ise digeri saglanir. Bu esik
icin en uygun deger basit hipotezler i¢in benzerlik testiyle belirlenir. Ancak gergek
hayatta bu hipotezler genellikle bilinmeyen parametreler igerir. Iste bu gibi durumlarda
basit hipotezlerin test edildigi benzerlik testine gore bilinmeyen parametreler igerebilecek
hipotezlerin test edilmesi i¢in genellestirilmis benzerlik testi kullanilir. Genellestirilmis
benzerlik testinde bahsi gegen bilinmeyen parametreler en yiksek benzerlik tahminleri
ile yer degistirilir. GBT algoritmas1 da goriintii ve imza arasinda benzerlik ararken

kovaryans matrisinden faydalanir.

Spektral ag1 bulucu (SAB), spektral ag1 esleyici, spektral ag1 haritast gibi isimlerle anilan

bir bagka yontem de goriintiideki pikselleri ve referans imzay1 ¢ok bantli uzayda vektorler
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olarak kabul eder ve bu vektorler arasindaki agiya gore benzerlik haritasi gikarir. Agi
daraldikea iki vektdriin birbirine olan uzaklig1 azalir ve benzerlik artar. Bu yontem basit
ve hizli olmakla beraber gergek hayat problemlerinde etkili ¢oziimler ¢ikarabilmektedir.
Ancak giiriiltii oran1 ya da homojenlik azaldik¢a yontem basaris1 da diisebilmektedir.
Literatiirde bu yontemin karsilastirma ya da hedef tespiti amag¢h kullanildig1 bir¢ok
caligma mevcuttur [32], [33]. Yontem iizerinde gelistirmeler yapilan 6rnek bir ¢aligma
[34] da ise spektral imzalara donme ve Oteleme tabanli bir diizenlilestirme
uygulanmaktadir. Calismada bu islemin hem veri uzay1 gergeklemesi hem de ¢ekirdek
uzay1 gerceklemesi saglanmistir. Buna benzer yaklasimlar diger hedef tespit yontemleri

icin de uygulanabilir.

Literatirde kullanimina rastlanan yodntemlerden biri de capraz ilintileme-capraz
korelasyon yontemidir [35]. Bahsi gecen c¢alismada yontem orta dalga kiziltesi
goriintiilerde karbondioksit gaz1 tespiti icin kullanilmaktadir. Oncesinde uygulanan veri
doniistiirme ve bant secimi 6n isleme adimlartyla ¢apraz ilintileme skorlarin iyilestirir.
Capraz ilintilemede iki sinyalin korelasyonuna bakilir ve aradaki korelasyon degeri
biiylidiikge benzerlik oran1 artar. Genellikle normalizasyon uygulanmis capraz

korelasyon hesaplanir. Capraz ilintileme yontemi basit ve hizli ¢alisir.

Kullanilan bir baska yontem olarak spektral bilgi ayrimi (SBA) karsimiza ¢ikar [36].
SBA, pikselleri referans spektrumlarla eslestirmek i¢in bir sapma o6l¢iisti kullanan bir
spektral simiflandirma yontemidir. Sapma ne kadar kiiclikse, piksellerin benzer olma
olasilig1 o kadar yiiksektir. Belirtilen maksimum sapma esiginden daha biiyiik bir 6l¢iime
sahip pikseller smiflandirilmaz. Chay [36] ’iin ¢alismasinda bahsedilen spektral bilgi
sapmasinin spektral ac1 bulucuya karsi avantajlart 6n plana c¢ikarilmistir. Calismanin
amact SBA Olciitiinlin multispektral ve hiperspektral goriintiilerdeki pikseller arasi
benzerlik ve farklilik 6lgiimleri i¢in spektral ag1 bulucuya kiyasla daha olasilik temelli bir
benzerlik Ol¢iitii oldugunu gostermek ve iki farkli yontemin performans kiyaslamasin
bir¢cok acidan yapabilmektir. Calismada kirmizi toprak ve siyah cali imzalarinin ayrimi
temel alinarak spektral ag1 bulucu ve spektral bilgi ayrim1 yontemleri kiyaslanmistir. SAB
verilerine bakarak spektral imzalar arasinda yakinlik-farklilik ayrimini yapabilmek
oldukga zor iken, SBA verilerine bakarak kirmizi toprak imzasini, siyah ¢ali imzasindan

kolaylikla ayirabildigi belirtilmistir.

Pratik uygulamalarda bazi ¢aligmalar spektral ag1 bulucu gibi basit yontemlerin uygun

yaklasimlarla yeteri kadar yiiksek basarim verecegini ifade etmekte, baz1 ¢aligmalar ise
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cok daha karmasik ¢oziimlemelere gitmektedir. Spektral uyum tabanli yontemlerin en
biliylik riski spektral degiskenlik olarak goziikmektedir. Farkli zamanlarda farkl
sekillerde yakalanan verilerde olusacak degiskenlik sinirli kalmasi durumunda bazi
algoritmalar tarafindan karsilanabilir olmakla beraber degiskenligin ¢ok olmasi
durumunda ek On-isleme ihtiyaci olabilir. Uzamsal ¢Oziintirligin diisik oldugu
durumlarda piksel igerisinde kalan alan biiyiik olacagi i¢in ve o alan igindeki nesnelerin
imzalar1 karisacagi i¢in aranan hedefe ait imzay1 ayirabilmek ve hedefi tespit edebilmek
zorlasacaktir. Bu noktada spektral ayristirma yontemlerinden faydalanmak gerekecektir.
Ek olarak birden fazla yontemi bir arada kullanarak da daha iyi sonuglar almak mimkin
olabilmektedir [37]. Bu tezde de benzer sekilde farkli yontemler bir araya getirilerek

6zglin bir yaklasim 6ne ¢ikarilmistir.
3.4. Derin Ogrenme Odakl Yontemler

Derin 6grenme (ayni zamanda derin yapilandirilmis 6grenme, hiyerarsik 6grenme ya da
derin makine 0grenmesi) bir veya daha fazla gizli katman igeren yapay sinir aglart ve
benzeri makine 6grenme algoritmalarini kapsayan ¢alisma alanidir. Yani en az bir adet
yapay sinir agmin (YSA) kullanildigi ve bircok algoritma ile bilgisayarin eldeki
verilerden yeni veriler elde etmesidir. Derin 6grenme gozetimli, yar1 gozetimli veya
gozetimsiz olarak gerceklestirilebilir [38]. Derin yapay sinir aglar1 pekistirmeli 6grenme

yaklagimiyla da basarili sonuglar vermistir [39].

Son yillarda, derin yapay sinir aglar1 birgok goriintii isleme alaninda kullanildig1 gibi
hiperspektral goriintli analizi ve siniflandirma amagl da yaygin olarak kullanilmaktadir.
[40, 41, 42, 43, 44, 45, 46]. Basit olarak ele alinacak olursa, 6rnegin siniflandirma amaglh
kullanimda, siniflardan egitim amagli 6rnek spektral imza kiimeleri toplanir. Daha sonra
toplanan egitim kimesi kullanilarak daha once hazirlanmis olan derin yapay sinir agi
egitilir. Bu egitim sonrasinda test amacli verilen bir spektral imzanin hangi siifa ait
olacagina derin yapay sinir ag1 karar verir. Ayni bakis acist siniflandirma yerine hedef
tespiti i¢in de ele alinabilir. Bu durumda smiflar sadece hedef ya da hedef ve arka plan
olarak belirlenebilir. Derin 6grenme uygulamalarinda egitim kimesinin dogru
etiketlenmis olmasi ve biiyiik sayida veri igermesi oldukca 6nemlidir. Yetersiz veri sayisi
O0grenmenin istenen seviyede gerceklesmesine engel olur. Ayrica yanlis etiketlenmis
veriler dogal olarak yanlis 6grenmeye sebep olabilir. Bu yiizden dogru hazirlanmis ve
yeterli sayida veri igeren egitim kiumesine sahip olmak da en az derin 6grenme

algoritmasinin tasarimi kadar 6nemli olabilmektedir.
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Derin 6grenme algoritmalarinda bir diger 6nemli etken de tasarlanan ag yapisi ve
parametrelerdir. Hazir olan aglarin egitimi ve parametre gilincellemesi bir secenek
olabilir. Bunun yani sira kullanilmasi planlanan yapay sinir ag1 probleme 6zel olarak
yeniden de tasarlanabilir. Genellikle spektral bilgi uzun Omiirlii kisa-donem bellek
(LSTM) kullanilarak ifade edilirken, ek olarak uzamsal bilgiler evrisimsel sinir aglari
(CNN) ile ifade edilmektedir [40]. Uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory )
derin 6grenme alaninda kullanilan yapay bir tekrarlayan sinir agi (RNN) mimarisidir.
Standart ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, LSTM'nin geri bildirim baglantilar1 vardir.
Yalnizca tek veri noktalarini (goriintiiler gibi) degil, ayn1 zamanda tiim veri dizilerini
(konusma veya video gibi) isleyebilir. Spektral imza da farkli spektral bantlar icin elde
edilmis ve bant sayisi boyutlu bir vektér olarak tanimlanabilir. Bu da hiperspektral
gorintii analizi i¢in LSTM kullanimimm1 mantikli kilar. Buna ek olarak 3 boyutlu

evrisimsel sinir aglar1 kullanimi ile de 6grenme algoritmalari gelistirilmektedir.
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4. PROBLEM TANIMI VE VERI KUMESI

Yogun giivenlik 6nlemleri alinan bolgelerde her tiirlii tehlikeyi olabildigince 6nce tespit
etmek ve gerekli aksiyonlar1 gergeklestirmek adina birgok teknolojiden
faydalanilmaktadir. Havaalanlar1 da giivenlik onlemlerinin olabildigince kati olarak
uygulandig1 bu alanlara 6rnek olarak verilebilir. Bu tezin konusu olan problem ise olasi
tehlikeli kimyasal maddelerin bulasabilme ihtimaline karsi ayakkabilar {izerinde bu
maddelerin tespitine yonelik faaliyetlerdir. Eser miktarda sayilabilecek kimyasal
maddelerin hiperspektral analiz yontemleri ile tespiti amaciyla farkli arka plan
malzemeleri Gzerine ilgili kimyasal maddeler yerlestirilerek hiperspektral goriinti

toplanmustir.

Bu tezde calisilan hiperspektral veriler ultraviyole ve yakin kizil 6tesi spektrumda
cekilmistir. Ilgili veriler Hollanda merkezli ¢ok uluslu bir firmaya ait gelistirme
asamasinda olan bir sensor ile firma tarafindan toplanmistir. Cizgi tarama prensibine gore
calisan sensor konveyor bant yardimi ile hareket ettirilen ve aktif olarak aydinlatilmis
nesneye ait hiperspektral goriintii ¢ekmektedir. Cekilen bu goriintiiler ile ayakkabi
Uzerinde eser miktarda bulunan tehlikeli kimyasal madde tespitine yonelik bir veri kimesi
olusturulmustur. DOrt farkli hedef tipi i¢in dort farkli arka plan tizerinde toplanan
hiperspektral goruntiler ile caligilmistir. Bu arka planlar sirasiyla siyah deri, siyah
polyester, kahverengi deri ve gri skai malzemeler olup tahta bir ayakkabi kalibina (Sekil
8) yapistirilarak veri toplanmustir. Ilgili arka plan malzemelerine yerlestirilen hedef
miktarlart olduk¢a az (500ng ile 10000ng aras1) olup genellikle goriintiide kapsadigi alan
2-10 piksel arasidir. Ayrica hedef yerlestirilmeden sadece arka plan ¢cekimleri ile bos veri

toplanmustir.

Sekil 8 Hiperspektral gortntist ¢ekilen 6rnek materyal gorseli (kimyasal madde
kahverengi deri ortasindaki beyaz maddedir.)
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Kamera tarafindan yapilan ¢ekimler goriintii girdi verisi olarak kullanilir. Veri “csv”
formatinda olup M x N boyutlu matris seklinde kayitlidir. Burada N spektral bant sayisini
ifade ederken M ise taramadaki piksel sayisidir. Kullanilan veriler 548 bantli oldugu i¢in
N sayis1 548’dir. M ise piksel sayis1 oldugundan c¢ekim yapilan siireye bagli olarak
degismektedir. Elde edilen verinin gorsel olarak anlamli hale gelmesi i¢in Oncelikle 2
boyutlu (Piksel x Bant) olan verinin 3 boyutlu (Satir x Sttun x Bant) hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu yapildiktan sonra istenen bant ya da bant grubu ortalamasina ait tek
bantli goérsel saglanabilir. Ya da segilecek olan 3 banta ait “Sahte renk” gorsel

olusturularak renkli gorsel saglanabilir.

Ornek hiperspektral veriden saglanan tek bant (Sekil 9) gorseli asagida sunulmustur. lgili
gorselde goriilecegi lizere hedef madde genellikle arka plan malzemesinin ortasina
konumlandirilir. Arka plan malzemesi ise tahtadan yapilmis bir ayakkabi kalib1 iizerine

yapistirilir.

- Arka plan malzemesi

— Muhtemel hedef konumu
Ayakkabi Kalibi

Sekil 9 Ornek tek bant goriintust

Sekil 10 ise tek bant ve bant ortalamasinin kiyasin1 gostermektedir. Yuvarlak halkalar
icindeki bolge incelendiginde goriilecegi lizere ayakkabi kalib1 lizerindeki bazi bolgeler
bant ortalamasi verisinde daha belirgin iken tek bant verisinde bu belirginlik yoktur. Bu
durumun tersi de miimkiindiir. Zengin spektral bant bilgisinin farkli spektral aralik ya da
bantlarda farkli alanlar1 belirginlestirebilecegine 6rnek olmasi agisindan anlamli bir

karsilastirmadir.
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(a) (b)

Sekil 10 Bant ortalamasi ve tek bant gorselleri karsilastirmasi () Bant ortalamasi

gorseli (b) Tek bant gorseli

Hiperspektral gorintude segilecek herhangi 3 bant ile sahte renk gorintlsu
olusturulabilir. Bu sayede daha dnceden anlamli bulunmus bantlar 6ne ¢ikarilarak daha
iyi bir gorsel saglanabilir. Asagida (Sekil 11) ayni1 6rnek hiperspektral veriden alinmis 2
farkl1 sahte renk gorseli sunulmustur. Goriilecegi tizere segilen bantlara gore gorseller de
degismekte ve farkli alanlar 6n plana ¢ikabilmektedir. Sagdaki gorsel 450, 150 ve 350
numarali bantlar kullanilarak olusturulan sahte renk gorselidir. Soldaki ise 50, 450 ve 350
numarali bantlar ile olusturulmustur. Segilen tek bantta bile fark olmasi durumunda elde

edilen gorseller birbirinden oldukca farkli olabilmektedir.

100
200
300
400 400
500
600 600

700 700

800 800

20 40 60 80 120

(a) (b)

Sekil 11 Sahte renk gorselleri karsilastirmasi (a) 50/450/350 bantlart ile elde edilmistir.
(b) 450/150/350 bantlar1 ile elde edilmistir.
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Yukarida sunulan tek bant, bant ortalamasi ya da sahte renk gorseli yaratma adimlarin
hepsi gorsel kullanim kolayligi i¢in yapilir. Tespit algoritmasi spektral imza tabanli
calistigl icin 2 boyutlu girdi tlizerinden ¢alisir. Olusturulan bu gorseller tespit edilen

piksellerin konumunu operatore géstermek i¢in kullanilir.

Spektral imza hiperspektral gorintilerde piksel ya da piksel grubu ortalamasi alinarak
elde edilen ve bant sayisi kadar veriden olusan bilgi vektoriidiir. Asagida Sekil 12 ile
ornek bir hiperspektral veride farkli piksellerden alinan spektral imza gorseli
sunulmustur. Ornek bant gérselinde goriildiigii iizere 3 farkli piksel ve bir piksel grubu
(ROI, “region of interest”) secilmistir. Spektral imzalarin iist iiste ¢izdirilmis grafik
gorseline bakildiginda piksel imzalarina gore piksel grubu ortalamasi alinarak olusturulan
imzanin daha yumusak oldugu goriiliir. Bu beklenen bir durumdur. Grup biiyiidiikce
giiriiltli de azalacaktir. Ancak bu durum spektral imzanin ayirt ediciligini de olumsuz
etkileyebilir. Bu ylizden olabildigince saf olan piksel ya da piksel grubu ortalamasi

imzalar1 toplanmistir. Bu da genellikle 1-5 arasi piksele denk gelmektedir.

10000 -

Radiance

3000 . . 1 L
200

250 300 350 400 450 500 550
wavelength nm

Sekil 12 Temsili spektral imza gdsterimi
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= Hedef imzasi
= = Yanlis alarm imzasi

Beyazlatilmis Veri

0 100 200 300 400 500 600

20 40 60 80 100 120 Dalga Boyu (nm)

(2) (®)

Sekil 13 Yanlis alarm 6rnegi (a) Yanlis alarm alinan bolge kirmizi halka igindeki parlak
alandir. (b) Yanlis alarm imzasi ile aranan hedef imzasinin iist iiste gdsterimidir.

Veri toplama diizenegi geregi arka plan malzemeleri dikdortgen sekilde kesilerek tahta
ayakkab1 kalib1 tizerine yerlestirilmektedir. Bu da malzeme kenarlarini belirgin olarak
ortaya ¢ikarmaktadir. Genellikle bu kenarlardan farkli hedef tipleri i¢in yanlig alarm
aliabilmektedir. Ornek bir yanls alarm gorseli Sekil 13 ile sunulmustur. Goriilecegi
tizere ilgili yanls alarm bolgesinden alinan spektral imza ile goriintiide aranan hedef
referans imzasi birbirine yakin spektral karakter gostermektedir. Bunun gibi yanlis
alarmlarin Oniine ge¢gmek adina hedef tespiti ve smiflandirmas: igin tek bir tespit
algoritmas1 kullanmak yerine birden fazla yontemi bir araya getirerek ¢cok adimli bir tespit
yontemi gelistirilmistir. {lgili yontem Coklu Hedef Tespiti Y&ntemi basliginda
sunulmustur. Ek olarak son isleme adimlarmin derin o6grenme yardimi ile
gerceklestirilmesi icin bu tez ile gelistirilen yontem POSTNET Yontemi basliginda
aciklanmistir. Her iki yonteme ait kodlar Firma ile paylasilmistir. Firma kendi hazirladig:
veri setinde kodlar1 kosturarak sonuglar1 paylasmistir. ilgili ¢alisma Deneyler ve Sonug
basliginda anlatilmistir.
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5. COKLU HEDEF TESPITi YONTEMI

Spektral ac1 bulucu, uyumlu siizgeg, genellestirilmis benzerlik testi, ¢apraz ilintileme gibi
imza tabanli hedef tespitine yonelik yontemlerin tek basina ve herhangi bir onisleme
adim1 olmaksizin dogrudan uygulanmasi basarili ¢iktilar vermemistir. Bazi goriintiiler
icin yeterli goriinse de bircogunda hem yanlis alarma hem de hedefin tespit edilmemesine
neden olmustur. Hizli ¢alisan, her goriintii igin ayr1 imza toplamay1 gerektirmeyen, yanlis
alarm orani diisiik ve dogru pozitif oram yiiksek bir yonteme ihtiya¢ duyulmustur. Bu
noktada oncelikle veriyi dogrultma amacgl beyazlatma algoritmasinin uygulanmasi ile
hedef arka plan ayriminin basaril bir sekilde yapilabilecegi goriilmiis ve yanlis alarm
sayis1 azaltilmistir. Secgilen temsili imzalar yardimi ile hedef temsil imza kiimeleri
olusturulmustur. Bu sayede her goriintli i¢in ayr1 imza toplamaya gerek kalmamustir.
Ayrica iki adimli hedef tespit agsamasi ve son isleme adimlar ile sonuglarin dogruluk

oranlar olabildigince iyilestirilmeye ¢alisilmigtir.

Bu tezde onerilen ¢oklu hedef tespiti metoduna ait akis diyagrami asagida (Sekil 14)
gosterilmistir. Diyagram incelendiginde ilk adimin goériintii ve imza kiimesinin bir araya
getirilerek tek bir veri matrisi yaratma oldugu goriiliir. Bu adim uygulanacak onisleme
adimlarindan biri olan ve ayni zamanda diyagramda ikinci adim olan beyazlatma islemi
oncesinde gerceklestirilir. Sonrasinda beyazlatma algoritmasi yardimiyla hiperspektral
veri ilk 6nigleme adimindan geger. Burada amag bir ¢esit dogrultma islemi uygulayarak
arka plan ve hedef imzalarinin ayirt ediciligini arttirmaktir. Beyazlatma sonrasi
hiperspektral verideki giiriiltiiyli bastirmak ve imzalar1 daha genel formlarda temsil
edebilmek adina Savitzky Golay filtresi kullanilmaktadir. Bu adim piksel temelli bir
islemdir. Birlestirilmis veride uygulanmasi ya da goriintii ve imzalara ayri1 ayri
uygulanmasi fark etmemektedir. Bu adim sonrasinda goriintli ve referans imzalar tekrar

ayrilmaktadir.
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Goruntu ve
imza kimesinin
ayrimi

Goruntl ve
imza kiimesinin [ Beyazlatma
birlestirilmesi

Sav.|tzky Golay s
filtreleme

. Fapraz S eldlene Spektral bilgi
ilintileme ayrimi

Grup piksel
sayisina gore
esikleme

Skor kiyaslama
ve karar

Sekil 14 Coklu hedef tespiti yontemi akis diyagrami

Onisleme adimlar1 sonrasinda hedef tespiti adimlar1 baslamaktadir. Hedef tespiti iki
asamal1 olarak gergeklestirilir. Bunlardan ilki capraz ilintileme yontemi, ikincisi ise
spektral bilgi ayrimi1 yontemidir. Bu adimlar hedef bazli uygulanir. Hedef tipleri Tip 1,
Tip2, Tip3 ve Tip 4 olarak adlandirilir. Her tip icin farkli arka planlardan toplanmis
referans imza kiimeleri bulunur. Ornegin Tip 1 ele alindiginda her piksel i¢in N tane
referans imzaya ait ¢apraz ilintileme skoru iiretilir. Bu adim sonrasi ilk esikleme yapilir.
Daha 6nceden belirlenmis sabit bir esik degerinden biiylik ¢apraz ilintileme skoruna sahip
pikseller secilir. Diger piksellerin skorlart sifirlanir ve onlar i¢in ikinci adima gecilmez.
Ikinci adima gecen pikseller igin aym imza kimesi kullanilarak spektral bilgi ayrimi
skoru iiretilir ve bu skorlardan en yiiksek degere sahip olan1 Tip 1 skoru olarak atanir.
Ayni adimlar tiim hedef tipleri i¢in tekrarlanir. Boylece her piksele ait farkli tip hedefler

icin hedef sayisinca skor iiretilmis olur.

Hedef tespit skorlarinin iiretilmesinden sonra son isleme adimlarina gegilir. Bu adimlar
son esikleme, grup piksel sayist analizi, skor kiyas1 ve karar adimlarindan olusur. Son
esikleme adiminda ilk esiklemede oldugu gibi belirli bir skordan biiyiik olan pikseller
secilir ve diger pikseller sifirlanir. Tlgili spektral bilgi ayrimi skor degerleri hedef 6zel
olup skor haritalarinin manuel olarak analizi ile daha 6nceden belirlenmistir. Bu adim

sonrasinda her piksel i¢in hedef tiplerine ait nihai skorlar belirlenmis olur. Bu skor sifir
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ya da ilgili hedef tipine ait imzalardan elde edilen en yuksek spektral bilgi ayrimi
skorudur. Boylece hedef tipi sayisinca nihai skor haritasi elde edilmis olur. Daha sonra
grup piksel sayisi analizi adimina gegilir. Bu adimda her hedef i¢in ilgili skor haritalarinda
sifir olmayan piksel gruplar i¢in daha 6nceden belirlenmis sayida piksel igcerme sarti
aranir. Ornegin piksel sayisi en az 2 olarak segilen bir hedef i¢in skor haritalarinda olusan
tek piksellik sonuglar sifirlanir. Gruplarda piksel sayist kontrol edilirken pikseller arasi
yatay, dikey ya da capraz komsuluk kontrol edilir. Bu adimdan sonra artik her hedef tipi
icin nihai skor haritalar1 olusur. Son bir adim olarak hedeflere ait skor haritalarinda en
yuksek skorlar kiyaslanir ve en yiiksek skoru veren hedef tipi ve skor haritasi secilerek

hedef tespiti sonlandirilir.
5.1. Goruntu Girdisi

Kamera tarafindan yapilan ¢ekimler goriintii girdi verisi olarak kullanilir. Veri “csv”
formatinda olup M x N boyutlu matris seklinde kayitlidir. Burada N spektral bant sayisini
ifade ederken M ise taramadaki piksel sayisidir. Kullanilan veriler 548 bantli oldugu i¢in
N sayis1 548’dir. M ise piksel sayisi oldugundan ¢ekim yapilan siireye bagli olarak
degismektedir.

Goruntd okunduktan sonra daha 6nceden belirlenmis bir esik degerinden daha biiyiik bir
degere sahip pikseller sifirlanir (5.1.1). Bu adimin gerceklesmesi igin bu sart1 herhangi

bir bantta saglamasi yeterlidir.
mImg(max(mlmg,[1,2) > E,:) =0 (5.1.1)

e mimg: Hiperspektral goriintu
e E: Esik degeri

Asagida (Sekil 15) bu islemden Onceki ve sonraki durum Ornek veri (zerinde
gosterilmistir. Goriilecegi iizere yiiksek degerli piksellerin sifirlanmasi ayakkabi kalib1
tizerindeki baz1 bolgeleri etkisiz kilmaktadir. Bu islemdeki amag yliksek degere sahip
olan fakat hedef olmayan bazi yanls alarmlarin &niine gegmektir. Ilgili esik degeri
ayarlanabilir olarak tasarlanmistir. Kosturulan ve performansi sunulan verilerde 10000
olarak se¢ilmis olup istenildigi durumda veri ya da veri kiimesine 6zel olarak etkisiz

kilmabilir ya da degistirilebilir.
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Sekil 15 Yiiksek degerli piksellerin sifirlanmasi (a) Sifirlama 6ncesi (b) Sifirlama

sonrast silinmis piksel gruplar1 yuvarlak daireler i¢inde siyah olarak goriilmektedir.
5.2.  Referans imza Girdisi

Referans imzalar daha 6nceden ¢ekilmis hedef tiplerini iceren ham gorintilerden yukarda
gosterilen 6rnekteki gibi sec¢ilmis imzalardan olusmaktadir. Her hedef tipi i¢in farkli arka
planlardan toplanmig imzalardan olugan bu kiime R x N boyutunda ve “csv” formatinda
kaydedilmistir. Imzalar secilirken gozle analiz yapilarak hedef igeren piksel ya da piksel
gruplart kullanilmistir. R biitiin hedef tipleri i¢in toplam referans imza sayisini temsil
ederken N ise spektral bant sayisini temsil eder. Ornegin 4 hedef tipi icin 5’er imza
kaydedildigi varsayildiginda R sayis1 20 olacaktir. Bu ¢alismada hedef tespit faaliyetleri
icin sirasi ile hedef 1 igin 8, hedef 2 i¢in 10, hedef 3 i¢in 8 ve de hedef 4 i¢in 18 olmak
lizere toplamda 44 imza toplanmistir. Bu imzalar her hedef tipi i¢in 3 farkli arka plan
malzemesine (siyah deri, kahverengi deri, siyah polyester) yerlestirilmis 50’ser 6rnek
incelenerek elde edilmistir. Bu amacla toplamda 600 hiperspektral veri incelenerek 44

imza ¢ikarilmuistir.

Asagida her hedef tipi i¢in toplanan referans imzalar ayr1 grafikler halinde iist iiste

gosterilmistir. Imzalar 2 ayr1 temel kiime olarak ¢ikarilmistir. Bunlardan ilkinde (Sekil
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16-Sekil 19) normal ham imzalar bulunurken digerinde (Sekil 20-Sekil 23) ise imzanin
alindigr goriintlinlin ortalamasinin imzadan ¢ikarilmas: sonrasi elde edilen imzalar
bulunur. Ikinci kiimenin cikarilmasinin sebebi beyazlatma algoritmasi icinde bulunan
ortalama ¢ikarma adimidir. Referans imzalarindan test goriintiisiiniin ortalamasi yerine
alindig1 goriintiiniin ortalamasinin farkinin alinmasi daha dogru imzalar elde edilmesini

saglamistir.
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Sekil 16 Hedef 1 spektral imzalari (ilk kiime)
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Sekil 17 Hedef 2 spektral imzalar1 (ilk kiime)
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Sekil 18 Hedef 3 spektral imzalari (ilk kiime)
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Sekil 19 Hedef 4 spektral imzalari (ilk kiime)

Hedef imzalarinin kendi igerisinde farklilik gosterme nedeni farkli arka planlardan
toplanmis olmasiyla beraber verilerdeki farkli veri ¢ekim kosullaridir. Toplanan veriler
ham radyans verileri oldugundan ve herhangi bir reflektans ya da benzeri doniistiirme

islemi yapilmadigindan 1s1k, a¢i, uzaklik vb. etkenler verinin siddetini dogrudan
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etkileyebilmektedir. Veriler firma tarafindan saglandigi i¢in veri ¢ekim kosullarina
midahale sansi olmamistir. Ancak veri toplama ekibine olabildigince geri bildirim
yapilmaya c¢alisilmistir. Ayrica bir ya da birkac piksele diisecek kadar kii¢iik hedefler
tizerinde calisildigr icin piksellerdeki saflik orani azalabilmektedir. Dolayisiyla arka
planin hedef imza iizerindeki etkisi ylikselebilir. Bunun 6niine gegmek adina spektral

imzalar olabildigince saf piksellerden se¢ilmeye ¢alisilmistir.

Ikinci kiime (Sekil 20-Sekil 23) toplanirken ilgili referans imzadan alindig1 gériintiiniin
tim piksellerine ait ortalama spektral imza ¢ikarilmistir. Bu adim sonrasi elde edilen
imzalar incelendiginde siddet olarak birinci kiimeye gore daha diisiik degerlere sahip
olduklart goriiliir. Ancak bu adimin asil 6nemi beyazlatma algoritmasinda bulunan
ortalama ¢ikarma adiminin daha dogru calismasina olanak saglamasidir. Yukarida
deginilen nedenlerden otiirii goriintiilerde radyans degerleri ayn1 malzemeye ait olsa bile
siddet olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Bu da iki farkli goriintiiniin ortalama
imzasinin birbirinden farkli biiyiikliikte degerlere sahip olmasina neden olur. Bu yiizden
ortalama ¢ikarma adimi bu tip farkliliklar barindiran goériintii ve imza kiimelerinin denk
gelmesi durumunda dogru calismaz. Bu da elde beyazlatma sonrasi elde edilen referans
imzanin istenmeyen derecede yanlis olmasina neden olur. Bu sebeple ikinci kiimenin
kullanim1 daha yiliksek performans saglamistir. Bu konu beyazlatma algoritmasi

anlatilirken detayli olarak 6rneklendirilmistir.
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Sekil 20 Hedef 1 spektral imzalari (ikinci kiime)
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Sekil 21 Hedef 2 spektral imzalari (ikinci kiime)
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Sekil 23 Hedef 4 spektral imzalar1 (ikinci kiime)

Goriintii ve Referans imza Birlesimi

Bu adimin yapilma sebebi beyazlatma algoritmasimin test goriintusi ve imza kiimesine

ayni anda uygulanmasidir. Diger bir deyisle gerek goriintii gerekse imza kiimesinin ayni

beyazlatma matrisi ile carpilmasidir. Ilk asamada yapilan 6n c¢alismalarda spektral

imzalar beyazlatilmis olarak toplanmistir. Bu da her imzanin ve de test goriintiisiiniin ayr1

ayr1 beyazlatma matrisleri ile ¢arpilmasina neden olmaktadir. Bunun yerine aranan
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imzalarin test goOrUntlslniin bir parcastymis gibi varsayilarak ilgili goriintii ile
birlestirilerek elde edilen kiimenin beyazlatma adimina tabi tutulmasi daha iyi sonuglar

vermistir.

Imza veri dizisi, goriintii veri dizisinin sonuna eklenir (Sekil 24). Son dizi boyutu (M +
R) x N'dir, burada N spektral bant sayisin1 ifade eder. M + R ise goriintiideki piksel say1s1
ile aranacak referans imza sayisinin toplamidir. Yeni birlesik veri dizisiy C = M + R

oldugunda C x N boyutundadir.

RXN M X N (M+R) X N
[ ] [ ]
3
[ ]
RXN X o

Sekil 24 Gorlntu ve referans imza kiimesi birlesimi gosterimi
5.4. Beyazlatma Algoritmasi

Beyazlatma algoritmasi ¢oklu hedef tespiti metodunun temel taglarindan biridir. Bu adim
goriintli ve referans imzalara uygulanan dogrultma islemi olarak da adlandirilabilir. Her
ne kadar o6n isleme adimi olarak goriilse de algoritma omurgasinin en Onemli
parcalarindan biridir. Bu adim sayesinde hedef ve arka plan ayirt ediciligi belirgin bir

sekilde artmakta ve hedef tespiti algoritmalarinin performansi yiikselmektedir.

Beyazlatma iglemi, 6z tabanindaki verileri alir ve 6l¢egi normallestirmek i¢in her boyutu
0z degere boler. Bu doniisiimiin geometrik yorumu, eger giris verisi ¢ok degiskenli bir
Gauss ise, beyazlatma verisinin sifir ortalama ve 6zdeslik kovaryans matrisine sahip bir
Gauss verisi olacagi seklindedir. Beyazlatma, verilerin kovaryans matrisi birim matris
olacak sekilde donistiiriilmesidir. Bu nedenle beyazlatma 6zellikleri birbiriyle

iliskilendirir. Iki adimda incelenebilir:

e Dekorelasyon: Baska bir deyisle, orijinal verilerin en biiylik varyansa sahip
oldugu eksenlerin koordinat eksenlerine hizalanmasi icin verileri esleyen bir
dontis islemidir. Ortaya ¢ikan kovaryans matrisi kosegendir.

e Anaceksenlerin her biri birim uzunlukta olacak sekilde 6l¢eklendirme. Veriler, s6z
konusu eksen boyunca varyansin birden biiylik veya kiiciik olmasina bagli olarak

tek tek eksenler boyunca sikistirilir veya uzatilir. Ortaya ¢ikan kovaryans matrisi
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Ozdesliktir. Sekil 25’te beyazlatma Oncesi ve sonrasi veri dagilimi Ornegi

sunulmustur.

)
"

N
.

(a) (b) (c)
Sekil 25 (a) Orijinal veri dagilimi (b) Dekorelasyon islemi (¢) Beyazlatilmis veri [47]

Bu calismada ZCA Beyazlatma algoritmasi kullanilmaktadir. Beyazlatma algoritmasi

asagida verilen esitlige gore uygulanmaktadir:

N
Zij = ) (K= 1) Wiy (5.41)
Parametreler agsagida verilmistir:
X, Girdi matris (C x N)
U = %(Zf‘;lek) Girdi matristen elde edilen ortalama vektor

Wy ;: Beyazlatma matrisi (N x N)

Beyazlatma matrisi ise asagidaki esitlikler ile yaratilir:

w=J(C-1D)V.T.VT (5.4.2)

1

T =Rz (5.4.3)

R=(D +eps.D7?! (5.4.4)
_(Lifi=j

I = {0’ i) (5.4.5)

eps : Sabit deger (6rn. 0,0001)
I;j: Birim matris (N x N)

V ve D matrisleri carpanlarina ayirma amacgli kullanilan tekil deger ayrisimi (TDA)
(5.4.6) ile elde dilmektedir. TDA girdisi olan A matrisi ise (5.4.7) ile elde edilmektedir.
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A=V-D-UT (5.4.6)

Aij = Tt Kige — 1) - Kiej — thie) (5.4.7)

Xyi: Girdi matrisi (C x N)

Uy = %(Zf=1xik) Girdi ortalama vektorii

Zij: Cikti matrisi (C x N)

(5.4.3) ile gosterilen matris karekokiinii alma islemi Schur ayrigsmasi ile yapilir. Schur
ayristirmast su sekildedir: Eger A, karmasik girislere sahip bir n x n kare matris ise, A ve
A’nin kokii asagidaki sekilde elde edilebilir. Burada Q (Q* = Q1) bir birim matris ve U

bir Gist iicgen matrisidir. A’nin 6zdegerleri U’nun ¢apraz degerleridir.

A = QUQ* (5.4.8)

N[ =

47 = QUQ"* (5.4.9)

Beyazlatma adiminda 2 ayri hiperspektral goriintiiden elde edilen 6rnek beyazlatma
matrisleri asagida Sekil 26 ile gosterilmistir. N X N olarak elde edilen bu matrisler
beyazlatilacak veri ile ¢arpilarak adim tamamlanir. Bu ¢alismada kullanilan hiperspektral

veriler 548 bantl oldugu i¢in 548x548 boyutunda beyazlatma matrisleri yaratilir.

0.025
40.02
40.015

40.01

0.005

Sekil 26 Ornek beyazlatma matrisleri
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Beyazlatma islemi sonrasinda hedefin arka plana gore ayirt ediciligi ylikselmektedir. Bu
gerek spektral bantlara ait renk haritalar1 incelendiginde gerekse imza temelli ¢aligan

hedef tespit yontemleri ile yapilan denemelerde goriilmiistiir.
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Sekil 27 Ham veri 6rnek bant (253nm) gorintisu
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Sekil 28 Ham veriden alinan hedef ve arka plan spektral imzalar1

Yukarida ham radyans hiperspektral veriye ait 6rnek banttan alinan renk haritasi
gosterilmistir (Sekil 27). Ilgili gorsel incelendiginde ayakkabi kalib1 ve iizerindekiler bu
bantta tek bir renk olarak goriinmektedir. Herhangi bir ayirt edicilik yoktur. Soldaki
gorsel verinin tamamini temsil ederken sagdaki gorsel ise dikdortgen i¢ine alinmis alanin
yakinlastirilmis halidir. Tlgili goriintiideki 6rnek hedef ve arka plan spektral imzalar ise

ayn1 gorselin altinda sunulmustur (Sekil 28). Imzalar incelendiginde ornek olarak
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gosterilen 253nm’de imzalarin ayirt edici 6zellik gostermedigi goriiliir. Bununla birlikte

ilerleyen bantlarda ise hedef ve arka planin ayirt edilebilir oldugu diisiiniilebilir. Asagida

(Sekil 29) ise aymi hiperspektral veriye beyazlatma ve Savitkzy-Golay filtresi

uygulandiktan sonra elde edilen yine ayni banta ait (253nm) renk haritas1 sunulmustur.

Igili gérsel incelendiginde hedef ve arka plan birbirinden kolay bir sekilde ayirt edilebilir.

Arka plan sar1 renklere sahip iken hedef mavi renkler arka plandan ayrilir. Beyazlatma ve

Savitzky-Golay filtresi adimlar1 uygulanmis hiperspektral veriden alinan hedef ve arka

plana ait spektral imzalar incelendiginde iki imzanin birbirinden farkli karakter

sergiledigi goriiliir. Arka plan diiz bir dagilim gosterirken hedef ise 6zellikle ultraviyole

bantlarda belirgin bir ayirt edicilik sunar.
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Sekil 29 Beyazlatilmis veri 6rnek bant (253nm) goriintiisii
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—arkaplan(p)
—hedef(p)

Beyazlatilmis Veri
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Sekil 30 Beyazlatilmis veriden alinan hedef ve arka plan spektral imzalari

Sekil 28 incelendiginde tek basina hedef ve arka planin ham veri kullanarak da ayirt
edilebilir oldugu kanisi olusabilir. Ciinkii her ne kadar ilk bantlarda imzalar ayirt edilebilir
olmasa da ilerleyen bantlarda ayirt edilebilir goriinebilir. Ancak unutulmamalidir ki arka
plandan sadece bir piksel imzas karsilasgtirilmistir. Ornegin ham imzalar baz alindiginda
ayirt ediciligi yiiksek gibi goriinen bir banta (450nm) ait ham radyans renk haritast ve
baska bir banta ait beyazlatilmis veri renk haritas1 asagida Sekil 31 ile sunulmustur.
Soldaki gorsel incelendiginde 450nm’ye ait ham radyans renk haritasinda hedef kirmizi
halka icinde parlak olarak goriinmesine karsin goriintiiniin bir¢ok farkli yerinde benzer
parlakliga sahip biiytik alanlar géze carpar. Bu alanlar yanlis alarma sebep olabilmektedir.
Ustelik galisilan hedeflerin ayirt edicili§i malzeme bakimindan ultraviyole bantlarda daha
yiiksektir. Bununla birlikte 253nm’ye ait beyazlatilmig gorselde hedef arka plandan net
bir sekilde ayirt edilebilir.
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(a) (b)

Sekil 31 (a) Ham radyans gorseli (450nm) (b) Beyazlatilmis veri gorseli (253nm)

Beyazlatma islemi daha 6nce de belirtildigi lizere hem test goriintiisiine hem de referans
imzalara ayni beyazlatma matrisi kullanilarak uygulanmaktadir. Bu beyazlatma matrisi
ise daha once toplanmis referans imzalarin test goriinti ile birlestirilmesi sonucu elde
edilen matrise yukarida bahsi gegen beyazlatma adimlar1 uygulanarak elde edilir. Dikkat
edilecegi lizere bu durum her test verisine 6zel olarak referans imza kiimesini de dinamik
olarak degistirir. Bu durum asagidaki (Sekil 32) spektral imza gorseli ile daha iyi
anlagilabilir. Ayn1 referans imzanin farkli iki test goriintiisii ile beyazlatma isleminden
gecmesi sonrasinda elde edilen imzalar Uist liste sunulmustur. Goriilecegi iizere referans

imza ayni olsa da farkli test verileri ile dinamik olarak degigsmektedir.

—referans imza-veri 1

—referans imza-veri 2

Beyazlatilmis Veri

3 | ! ! ! | !
200 250 300 350 400 450 500 550

Dalga Boyu (nm)

Sekil 32 Ayni referans imzanin farkli iki test verisi ile beyazlatilmasi

Beyazlatma algoritmasi igerisinde 5.4.1 nolu esitlikte goriildiigii tizere veri kiimesinin

ortalamasiin veri Kiimesinden ¢ikarilmasi adimi vardir. Bu adim referans imzalarin test
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goriintiisiine oldugu gibi entegre edilmesi durumunda bazi imza-test goruntusu giftlerinde
beyazlatma sonrasi uyumsuzluga neden olabilmektedir. Bu durum 6rnek bir kosturma ile

agiklanmustir.

Secilen hiperspektral veri, dnce oldugu gibi daha sonra ise tiim piksellerine 5000 degeri
eklenerek Sekil 33 ile gosterilmistir. Bu verilerden ilki veri 1 digeri ise veri 2 olarak
adlandirilmigtir. Spektral karakter degismez iken siddetin degismesinin gorunttiden
alinan ayni piksel degerlerinin beyazlatilmis hallerine etkisi ise Sekil 34 ile gosterilmistir.
Beklendigi gibi beyazlatilmis imzalar birbirine olduk¢a yakindir. Aradaki az farkin sebebi
ise 5000 degerinin goriintliiye entegre edilen referans imzalara eklenmemesi sebebiyle

olusan ortalama vektor farkidir.
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Sekil 33 Ayni piksele ait radyans egrileri (Veri 1 ve Veri 2)
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Sekil 34 Ayni piksele ait beyazlatma egrileri (Veri 1 ve Veri 2)

Ancak bagka bir goriintiiden elde edilen referans hedef imzasi veri 1 ve veri 2’ye
eklenerek yapilan beyazlatma sonrasi ayni referans hedef imzasindan elde edilen
beyazlatilmis imzalarin birbirinden oldukg¢a farkli karakter sergiledigi goriiliir. Bunun
nedeni veri 2’ye eklenen 5000 degerinin veri 2’nin ortalama imzasimi siddet olarak
olduke¢a yukari tasimasidir. Biiyiiyen bu ortalama imzanin da gorece kii¢lik kalan hedef
referans imzasindan ¢ikarilmasi sonucu ortaya ¢ikan yeni imza hedef imzasindan ¢ok
farkli olabilmektedir. Bu da beyazlatilmis imzalarin birbirinden oldukga farkli olmasina

neden olur (Sekil 35).

:
—referans imza-veri 1

—referans imza-veri 2|

Beyazlatiimis Veri

-6
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Sekil 35 Ayni hedef referans imzasina ait beyazlatma egrileri (Veri 1 ve Veri 2)

Ortaya c¢ikan bu uyumsuzlugun oniine ge¢mek icin hedef referans imzalar1 hangi
goriintiiden alindilarsa o goriintiiniin ortalamas1 ilgili referans imzadan c¢ikarilarak

referans imza kiimesi yaratilir. Test verisinin piksellerinden ise ilgili test verisinin
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ortalamasi ¢ikarilir. Diger adimlar ayni sekilde uygulanarak beyazlatma islemi sona erer.
Asagida veri 1 ve veri 2 kullanilarak bu sekilde yapilan islem sonrasi elde edilen hedef

referans imzasi beyazlatilmis egrileri sunulmustur (Sekil 36).
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Sekil 36 Ayn1 hedef referans imzasina ait beyazlatma egrileri (Veri 1 ve Veri 2)

Gortilecegi iizere referans imza veri 1 ve veri 2 ile beyazlatildiginda ayni sonug
alimmaktadir. Bu da test goriintiilerinde aydinlatma vb. sebepli olabilecek siddet

farklarinin referans imzanin beyazlatma sonrasi spektral karakterini degistirmesini onler.

Bu baslikta sunulan ve beyazlatma islemi uygulanmis oldugu belirtilen tiim gorseller
beyazlatma adimina ek olarak Savitzky-Golay filtresi de uygulanmis verilere aittir. Ilgili

filtre imzalar1 yumusatma amacl kullanilmis olup kendi basliginda detaylandirilmistir.
5.5.  Savitzky-Golay Filtresi Uygulama

Savitzky Golay filtresi giiriiltii giderme ve sinyal yumusatma amagli kullanilmaktadir.
Vektor tabanli uygulanan bir fonksiyon oldugundan beyazlatma algoritmasi sonrasi
olusan girdi matrisin her satir1 i¢in ayri ayrt uygulanir. Savitzky Golay filtresi
kullaniminda iki 6nemli parametre bulunmaktadir. Bunlardan birisi uygulanacak olan
filtre polinom derecesi, digeri ise girdi vektdrde uygulanacak olan filtre i¢in pencere
genisligi se¢imidir. Pencere genisligi biiyiikliigli uygulanacak olan yumusatma igleminin
baskinlig: ile dogru orantilidir. Bu calismada, yapilan denemeler sonrasinda, polinom
derecesi 3, pencere genisligi ise 55 olarak secilmistir. Ornek bir uygulama Sekil 37 ile

gosterilmistir.
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Sekil 37 SGF uygulanmamis ve uygulanmig beyazlatilmis imza egrileri

SGF uygulanmasi sayesinde malzemeye ait bilgi korunurken ¢ekim sartlar1 ya da giiriiltii
sebebiyle olusabilecek farkliliklar 6nlenir. Bu da gorece az sayida spektral imza ile hedef

karakterini temsil etmenin 6niind acar.
5.6.  Gériintii ve Referans Imza Kiimesinin Ayrim

Baslik 5.3’de belirtilen goriintii ve referans imza kiimesinin birlestirilmesi ile elde edilen
birlestirilmis veri kimesine beyazlatma ve Savitzky Golay filtresi uygulamasi sonrasi
ilgili veri kiimesinin yeniden pargalarina ayrilmasi islemidir. Sekil 38 ile sunulmustur.
Girdi dizi boyutu (M + R) x N'dir, burada N spektral bant sayisini ifade eder. M + R ise
goriintiideki piksel sayisi ile aranacak referans imza sayisinin toplamidir. R referans imza

sayisini ifade eder iken M ise goriintiideki piksel sayisini ifade eder.

(M+R) X N RXN M X N

[ ol

AN
Sekil 38 Gorlintu ve referans imza kimesi ayrimi gosterimi

5.7. Tespit

Bu asamada referans imza kiimesi kullanilarak goriintiide hedef aramasi yapilir. Gerek
goruntt gerek referans imza kiimesi 6n isleme adimlarindan gegmistir. Tespit 2 asamali

olarak saglanir. Ilk asamada capraz ilintileme yontemi kullanilir. ikinci asamada ise ilk
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asamay1 gecen aday pikseller spektral bilgi ayrimi yontemi ile teste tabi tutulur. Tespit
adimi her hedef tipi i¢in ayr1 olarak uygulanir ve bu adim sonunda ilgili hedef tipleri i¢in
skor haritalar1 olusur. Bu asama sonrasi ilgili skor haritalar1 son isleme adimlarina girdi

olur.

Tespitin iki asamali yapilmasi sayesinde yanlis alarmlar daha iyi elenebilmektedir.
Capraz ilintileme hedef olabilecek pikselleri daha iyi ortaya ¢ikarabilir iken spektral bilgi
ayrimi ise potansiyel tespitler iginde yanlis alarmlari daha iyi eleyebilmektedir. Bu sayede
iki asamal1 tespit sistemi olusturularak yanlis alarmlara kars1 daha giiclii bir algoritma

ortaya ¢ikarilmaya ¢alisilmistir.

Bu asamada goriintiide spektral imza aramaya dayanan bir¢ok yontem denenmistir.
Capraz ilintileme, genellestirilmis benzerlik testi, spektral ag1 bulucu, spektral bilgi
sapmas1 ve uyumlu siizge¢ gibi birgok yontemle yapilan denemeler sonunda c¢apraz

ilintileme ve spektral bilgi sapmasinin digerlerine gére daha 6nce ¢iktig1 goriilmiistiir.

Tespit adimlar i¢in karsilagtirmali 6rnek olarak sunulan gorseller biitiinliikk saglanmasi

acisindan hedef iceren ayni test verisi lizerinde kosularak paylasilmistir.
5.7.1. ilk Asama: Capraz Ilintileme

Iki asamali tespit adimlarmin ilki ¢apraz ilintileme algoritmasi kullanmilarak yapilr.
Capraz ilintileme gorece basit ve hizli ¢alisan bir benzerlik tespit algoritmasi olarak
kullanilir. Capraz ilintileme, aynt maksimum ve minimum degerlere sahip metrikler
arasinda bir korelasyon olup olmadigini tespit etmek ic¢in iki farkli zaman serisinin
karsilastirilmasidir. Bu ¢alismada ise spektral derinlik sayesinde elde edilen bilgi zaman
serisi gibi ele alinarak zaman ekseni yerine spektral eksende korelasyon hesaplanir. Bu
deger biiyiidiikge hedefe benzerlik artmakla birlikte ilgili skor degeri en yiiksek 1 degerini
alir. Tlgili hedef tipine ait her k’inci referans hedef imzas1 ve goriintiideki i’inci piksel

arasindaki ¢apraz ilintileme skoru i¢in asagidaki formiil kullanilarak hesaplama yapilir:

XY (Fy = Fi) - (Pej — Py)
CC = D oo (5.7.1.1)

Igili parametreler asagida tanimlanir:

Py; : K’inci referans hedef imzas:
F;; : 1’inci pikselin spektral imzas1

or Ve op : Gorlintii ve imzanin standart sapmalari
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F; : I’inci pikselin spektral ortalama degeri
Py, : k’inci referans hedef imzasinin spektral ortalama degeri
CCj : K’inci referans hedef imzasi ve 1’inci piksele ait ¢apraz ilintileme skoru

Asagida hedef iceren 6rnek bir hiperspektral veride ilgili hedefe ait imza kiimesinin
capraz ilintileme yoOntemi ile aranmasina ait sonug¢ haritalar1 paylagilmistir. Sekil 39
sahnenin tamamini sunmaktadir. Sekil 40 ise hedefin oldugu alana (Sekil 39-kirmiz1 sekil
icerisinde gosterilen alan) yaklagtirillmig sonu¢ haritalaridir. 5.7.2, 5.7.3 ve 5.7.4

adimlarinda ayn1 6rnek veriye ait ilgili adimlarin ¢iktilart sunulmustur.
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Sekil 39 Ornek hedef imza kiimesinin test goriintiisiinde ¢apraz ilintileme sonuglari
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Sekil 40 Capraz ilintileme sonuglarinin yakinlastirilmis hali

Yakinlastirilmis sonu¢ haritalarina (Sekil 40) bakildiginda kirmizi daire igerisinde
goriilen parlakliklar hedef olan bolgenin yiiksek skor verdigi alanlardir. Sekiz imzanin
yedisi ilgili alan1 parlatirken birisi (sag tist) ise belirgin bir tespit sunamamistir. Bu durum
test gortintiisii degistikce degisebilmektedir. Ancak yontem gere8i her piksel i¢in en
yiiksek skor se¢ildiginden en az bir imzanin ilk esigi gegecek kadar yiiksek skor vermesi

ikinci tespit adimi olan spektral bilgi ayrimina gecis igin yeterlidir.
5.7.2. Tlk Esikleme

Capraz ilintileme skor haritas1 daha dnceden hedef tipine 6zel olarak belirlenmis esik
testine tabi tutulur. Bu adim sonrasinda ilgili esik degerinden biiyiik ¢apraz ilintileme
skoru veren pikseller igin spektral bilgi ayrimi skorlari ¢ikarilmak tizere spektral bilgi
ayrimi algoritmasina yonlendirilir. Tlk esik degeri parametrik olarak ayarlanabilir olmakla
birlikte bu ¢alismada tiim hedef tipleri icin 0.80 olarak secilmistir. Ilk esigin gorece diisiik
secilme sebebi pozitif tespitleri olabildigince kapsamaktir. Bu esikleme sonrasinda elde
edilen skor haritasi bir sonraki tespit adimi akabinde ayrica bir esik testine (son esikleme)

tabi tutulacaktir.

Asagida hedef igeren ornek bir hiperspektral veride ilgili hedefe ait imza kiimesinin
capraz ilintileme yOntemi ile aranmasina ait sonu¢ haritalarinin ilk esik testi sonuglari
paylasilmistir. Sekil 41 sahnenin tamamini sunmaktadir. Sekil 42 ise hedefin oldugu alana

(Sekil 41-kirmiz1 sekil i¢erisinde gosterilen alan) yaklastirilmis sonug haritalaridir.

47



200
400
600
800

200
400
600 600 600

800 800 800
20 60 100 140 20 60 100 140 20 60 100 140 20 60 100 140

200
400

200
400

200
400
600
800

200
400
600 600 600

800 800 800
20 60 100 140 20 60 100 140 20 60 100 140 20 60 100 140

200
400

200
400

Sekil 41 Ornek hedef imza kiimesinin esiklenmis ¢apraz ilintileme sonuglar1

Yakinlagtirllmis sonug¢ haritalarina (Sekil 42) bakildiginda kirmizi daire icerisinde
goriilen parlakliklar esigi gegen skorlara sahip pikselleri sunar. Sekiz imzanin yedisi esigi
gecen piksellere sahip skor haritalar iiretirken birisi (sag lst) ise esigi gecen piksel
sunamamistir. Alinan bu sonuglar, yedi imza i¢in ikinci tespit adimi olan spektral bilgi
ayrimi algoritmasi kosulacagi, ilk esigi gecemeyen bir imza igin ise ikinci tespit adimi

kosulmayacagi manasina gelir. Bu durum test goriintiisti degistik¢ce degisebilmektedir.
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50 50
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Sekil 42 Esiklenmis ¢apraz ilintileme sonuglarinin yakinlagtirilmig hali
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5.7.3. Ikinci Asama: Spektral Bilgi Ayrimi

Spektral bilgi ayrimi, pikselleri referans hedef imzalar ile eslestirmek i¢in bir sapma
Olctst kullanir. Sapma ile piksellerin benzer olma olasiligi ters orantilidir. Belirtilen
maksimum sapma esiginden daha biiyiik bir dlgiime sahip pikseller siniflandirilmaz.

Spektral bilgi ayrimi olasilik temelli bir siniflandirma 6l¢iitiidiir.

Spektral bilgi ayrim1 ilgili skor bilgisini saglayan esitlik oncesi yapilan 6n islemler
acisindan birbirinden ayrilan iki farkli sekilde uygulanmistir. Her iki yontem da bu baslik
altinda anlatilmistir. Bunlardan ilki SBA-1 ikincisi ise SBA-2 olarak asagida

detaylandirilmistir.

SBA-1: Spektral bilgi ayrimi hesaplamasi 6ncesinde referans spektral imzaya ve piksel
spektral imzasina bir ofset degeri eklenir (5.7.3.1 ve 5.7.3.2). Bunun yapilmasindaki amag
beyazlatma algoritmasi sonrasi kii¢lik ve negatif degerleri iceren bir deger araligina diisen
spektral bant degerlerini pozitif ve biiyliik degerler arasina tagimaktir. Spektral bilgi
ayrimi logaritma operasyonu i¢erdigi i¢in negatif sayilara kararsiz doniisler yapmaktadir.
Eklenen ofset degeri biiyiidikce skor degeri de benzerlikten bagimsiz olarak
blyumektedir. Bu galismada ofset degeri yapilan denemeler sonrasinda 200 olarak

secilmistir.

5.7.3.1 ve 5.7.3.2 formiillerinde kullanilan parametrelerin agiklamas1 asagida

verilmistir:
a = 200.
Py : K’ninci referans hedef imzasi

F;; : 1’ninci pikselin spektral imzas1
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Sekil 43 Ornek hedef imza kiimesinin esiklenmis SBA-1 sonuglar1

Hedef iceren 6rnek bir hiperspektral veride ilgili hedefe ait imza kimesinin SBA-1
yontemi ile aranmasina ait sonug haritalart paylagilmistir. Sekil 43 sahnenin tamamini
sunmaktadir. Sekil 44 ise hedefin oldugu alana (Sekil 43-kirmiz1 sekil igerisinde

gosterilen alan) yaklastirilmis sonug haritalaridir.
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Sekil 44 Esiklenmis SBA-1 sonuglarinin yakinlastirilmis hali

SBA-2: SBA-1’ de yapilan ofset ekleme yerine ilk olarak hedefin ve pikselin
spektral imzalarin sifirdan biiyiikk hale getirilir. Bunu yapmak icin ilgili spektral

imzalardan en kii¢iik bant degeri ¢ikarilir. Sonrasinda en kiiclik degerin sifir olmasini



engellemek icin bir epsilon degeri ( eps = 2.2204e — 16 ) ile toplanir (5.7.3.3, 5.7.3.5).
Son olarak L1 normalizasyon uygulanarak piksel ve referans hedef imzalarina yapilan 6n

adimlar tamamlanmis olur (4.7.3.4, 4.7.3.6).

Fj; = F;j — min(F;) + eps (5.7.3.3)
Fy = il (5.7.3.4)
77 S, (abs)
Pyj = Pyxj —min(Py) + eps (5.7.3.5)

P,
Py = i (5.7.3.6)

j=1 (abs(Pe;)

Yukarida bahsi gecen SBA-1 ve SBA-2 yontemleri sonrasinda spektral bilgi ayrimi
uygulamasi ayni sekilde devam etmektedir. Buna iligkin bilgilendirme asagida
yapilmaktadir. Spektral bilgi ayrimi formiilii asagida verilmistir (5.7.3.7). Burada
hesaplanan deger ile benzerlik ters orantilidir. Skor ve benzerligi dogru orantili hale
getirmek icin elde edilen sonug kiigiik bir epsilon degeri ( eps = 2.2204e — 16 ) ile
toplanip 1’e boliinerek spektral bilgi ayrimi skoru saglanir (4.7.3.8).

N N '
_ Fij , Py
DVGjy, = abs( (Fij.*log — D+ (ij *log ) (5.7.3.7)
L Py L Fij
j=1 j=1
DVGy = ! 5.7.3.8
T DVGy + eps (5.7.3.8)
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Sekil 45 Ornek hedef imza kiimesinin esiklenmis SBA-2 sonuglari
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Hedef iceren 6rnek bir hiperspektral veride ilgili hedefe ait imza kimesinin SBA-2
yontemi ile aranmasina ait sonug haritalar1 paylagilmistir. Sekil 45 sahnenin tamamini
sunmaktadir. Sekil 46 ise hedefin oldugu alana (Sekil 45-kirmizi sekil igerisinde

gosterilen alan) yaklastirilmis sonug haritalaridir.
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Sekil 46 Esiklenmis SBA-2 sonuglarinin yakinlastirilmis hali

Her iki yontemde de segilen spektral bilgi ayrimi algoritmas: ilgili hedef tipine ait biitiin
referans imzalar i¢in tekrarlanarak i pikseli i¢in referans imza sayisi (k) kadar eleman
iceren skor kiimesi olusturulur. Skor kiimesinden en yiiksek skor secilerek ilgili hedef

tipine ait nihai spektral bilgi ayrimi1 skoru elde edilir (5.7.3.9).

Skor; = max(DVGyy) (5.7.3.9)
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Sekil 47 SBA-1 nihai skor haritasi

Hedef iceren 6rnek bir hiperspektral veride ilgili hedefe ait SBA-1 ve SBA-2 nihai skor

haritalar1 sirasiyla Sekil 47 ve Sekil 48 olarak sunulmustur. SBA-2 nihai skor haritasinin

bu drnek icin daha belirgin ve kesintisiz bir sonug sagladigi goriiliir.
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Sekil 48 SBA-2 nihai skor haritas1

Calismanin baslarinda SBA-1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglari iyilestirme igin

yapilabilecekler degerlendirilerek piksel ve referans imzay1r gorece biiylik bir ofset ile



toplamak yerine normalizasyon islemi uygulamanin daha iyi sonug¢ verebilecegi
diistiniilmiistir. L1, L2 ve 0-1 arasina sikistirma gibi farkli normalizasyon adimlari
denenmistir. L1 normalizasyon ile devam edilmis, SBA-2’nin genis veri kiimesinde SBA-

1’e gore daha iyi sonuglar verdigi gorilmiistiir.
5.7.4. Son Esikleme

Bu adimda her hedef tipine ait skor haritasinda ilgili hedef tipi i¢cin daha 6nce belirlenmis
sabit esik degerinden biiylik olan pikseller ayn1 skor ile kalir. Esikten daha kiigiik piksel
skorlar1 ise sifira esitlenir (5.7.4.1). Asagida Ornek olarak 2 farkli skor haritasi igin

belirlenen esik degerinden kiigiik degerlerin sifirlanmasi gosterilmistir (Sekil 49).

SkorHaritasi;(SkorHaritasy; < t;) =0 (5.7.4.1)
Skor Haritasi Glincel Skor Haritasi
Hedef 1 112/3]|5 <2=0 0(2|3]5
11]1]1 :> ojo|o|o
o|(oj0|0 0(0|0|0
0|014|0 0(0|4]|0
Hedef2 |1[2[3]1 <3=0 0]0|3|0
1(1|7]1 |:> 0|o|7]o0
o(1/0/|0 o(0|0|0
0|5/6(4 0(5|/64

Sekil 49 Ornek son esikleme gosterimi

Asagida son esikleme 6ncesi dort hedef tipi igin elde edilen SBA-2 skor haritalar1 (Sekil
50) ve ilgili haritalarin tamamu sifir olan alt yarisinin daha belirgin gorsel sunmak adina
cikarildigi halleri (Sekil 51) sunulmustur. Her skor haritasi i¢in en kicglk ve en yiksek

skorlar Sekil 50 agiklamasinda sunulmustur.
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Sekil 50 SBA-2 skor haritalar1 (a) Hedef tipi 1, en disiik skor: 4.0081, en yuksek skor:
10.2351 (b) Hedef tipi 2, en diisiik skor: 2.1297, en yiiksek skor:18.3786 (c) Hedef tipi 3,
en diisiik skor: 6.1283, en yiksek skor:69.9211 (d) Hedef tipi 4, en diisiik skor: 3.6834,

en yuksek skor:17.9633
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Sekil 51 Sonuglarin daha yakin gériinmesi igin kirpilmis SBA-2 skor haritalar: (a) Hedef

tipi 1 (b) Hedef tipi 2 (c) Hedef tipi 3 (d) Hedef tipi 4

Son esikleme sonrasi 4 hedef tipi i¢in elde edilen nihai skor haritalar1 (Sekil 52) ve ilgili

haritalarin tamama sifir olan alt yarisinin daha belirgin gorsel sunmak adina ¢ikarildig:
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halleri (Sekil 53) sunulmustur. Her skor haritasinin {izerinde ilgili haritanin en kiigiik ve

en yiiksek skorlar1 da gosterilmistir.
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Sekil 52 Son esikleme sonrasi elde edilen nihai skor haritalar1 (a) Hedef tipi 1, en diisiik
skor: 10.2351, en yiksek skor: 10.2351 (b) Hedef tipi 2, en diisiik skor: 10.1603, en
yuksek skor:18.3786 (c) Hedef tipi 3, en diisiik skor: 33.683, en yiksek skor:69.9211 (d)
Hedef tipi 4, en diisiik skor: 10.0741, en yiiksek skor:17.9633
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Sekil 53 Sonugclarin daha yakin goriinmesi i¢in son esikten ge¢irme sonrasi kirpilmis

nihai skor haritalar1 (a) Hedef tipi 1 (b) Hedef tipi 2 (c) Hedef tipi 3 (d) Hedef tipi 4
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Goriilecegi tizere son esikleme dncesinde kenarlardan gelen yanlis alarmlarin bir¢ogu son
esikleme ile giderilmistir. En kiigiik skor degerleri ise dogal olarak degismistir. Her hedef

tipi i¢in ayr1 olarak belirlenen esik degerinden kiigiik skora sahip pikseller sifirlanmistir.
5.8.  Grup Piksel Sayisina Gore Esikleme

Bu adimda belirli bir piksel sayisindan daha az sayida piksel iceren hedef aday1 6beklerin
dikkate alinmamasi amaglanir. Bu amagla bu adimda olusturulan maske haritasi ile skor
haritas1 ¢arpilarak son skor haritalarina ulasilir. Maske haritasi “0”ve “1” degerlerinden
olusur. Daha once belirlenmis esik degerinden daha az piksel igeren gruplar “0”, ilgili
esik degerine esit veya daha fazla sayida piksel iceren gruplar ise “1” degerine sahip olur.
Elde edilen bu maske ile skor haritasi ¢arpildiginda istenen sayidan daha az piksel igeren

gruplarin skorlart sifirlanmis olur.

Bu adim uzamsal bir islem gerektirdigi i¢in buraya kadar vektor olarak tutulan sonug
haritalar1 2 boyutlu matrislere déniistiiriiliir. Ornegin piksel sayis1 M olan bir goriintii igin
i numaral1 hedef tipine ait M X 1 boyutlu bir skor vektérii bulunur. Oncelikle bu vektor
ilgili goriintliniin satir ve siitun sayist boyutlarinda ve “0” veya “1” degerlerinden olusan
bir maskeye donistiiriilir. Daha sonra bu maske MATLAB fonksiyonu olan
“bwareaopen.m” fonksiyonu yardimiyla belirli bir sayidan az sayida 1 degeri i¢eren
piksel gruplarinin sifirlandig1 bir maskeye doniistiiriiliir. Son olarak da elde edilen maske
ile skor haritasi ¢arpilarak grup piksel analizi islemi tamamlanir. Asagida 6rnek bir hedef

tipi i¢in yapilan islemler adim adim siralanmistir.

Skor Haritasi Maske Giincel Maske Giincel Skor Haritasi
Hedef1 [0{0(3]5 0011Ena22|lﬂ|’(ikse”i||(<|,0011 0/0/3/5] [ofo[3[s
olo]o]o 0000°m5””gere'0000.*0000E>0000
ooooﬁoooo \_> oofofo| lofofofo| ™ [olololo
0[o[4]0 o]o]1]o ooojo| lofo[4[o] T[olololo
En az 3 piksellik ololoTo ololoTo
Hedef2 1010/3]0 0/0]1)0 komsuluk gerekli 010)3]0
0070¢>0010 OOOO-*007OE>UOOO
olo|0l0 olololo 0(o|0|0 0(0/0/0 0/0({0/0
0(5/6|4 0l1l1/1 01111 0)5(6(4 0(5(6(4

Sekil 54 Ornek grup piksel sayisina gore esikleme
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Grup piksel sayisina gore esikleme sonrasi 4 hedef tipi i¢in elde edilen nihai skor
haritalart (Sekil 55) ve ilgili haritalarin tamamu sifir olan alt yarisinin daha belirgin gorsel
sunmak adina ¢ikarildigr halleri (Sekil 56) sunulmustur. Her skor haritasinin {izerinde
ilgili haritanin en kiiclik ve en yiiksek skorlar1 da gosterilmistir. Goriilecegi tizere bu
esikleme sonrasi hedef 1 i¢in skor haritasi sifirlanmigtir. Diger 3 hedef ise en yliksek skor

olarak birbiri ile yarigacak ve nihai karar verilecektir.

100 100 100 100

200 200 200 200

300 300 300 300

400 400 400 400

500 500 500 500

600 600 600 600

700 700 700 700

800 800 800 800

20 60 100 140 20 60 100 140 20 60 100 140 20 60 100 140
(a) (b) (© (d)

Sekil 55 Grup piksel sayisina gore esikleme sonrasi nihai skor haritalar1 (a) Hedef tipi 1,
en diisiik skor: 0, en yuksek skor: 0 (b) Hedef tipi 2, en diisiik skor: 10.8615, en yuksek
skor:18.3786 (c) Hedef tipi 3, en diisiik skor: 33.683, en yliksek skor:69.9211 (d) Hedef
tipi 4, en diisiik skor: 10.7705, en ylksek skor:17.9633
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150 150 150 150
200 200 200 200
250 250 250 }250
300 300 300 300
350 350 350 350
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400 400 400
20 60 100 140 20 60 100 140 20 60 100 140 20 60 100 140
(a) (b) (©) (d)

Sekil 56 Sonuclarin daha yakin gériinmesi i¢in grup piksel sayisina gore esikleme sonrasi
4 hedef tipi i¢in elde edilen kirpilmis nihai skor haritalar1 (a) Hedef tipi 1 (b) Hedef tipi 2
(c) Hedef tipi 3 (d) Hedef tipi 4

5.9.  Skor Kiyaslama ve Karar

Hedef var ya da yok kararinin verildigi asamadir. Hedef var ise hangi hedef tipinin
secildigi agsama da bu asamadir. Hedef tipleri i¢in skor haritalarinin sifirdan biiyiik deger
icerip icermemesi kontrol edilir. Eger biitlin hedef tipleri i¢in elde edilen giincel skor
haritalart sadece 0 degerli skorlar igeriyorsa “Karar: Hedef yok” karari aliir. AKsi
durumda hangi hedef tipi en yiiksek skoru igeriyorsa ilgili hedef i¢in “Karar: Hedef N”
karar1 alinir. Burada N 1ilgili hedef numarasinmi temsil eder. Karsilastirma yapilirken tek
piksel skoru temel almarak karsilastirma yapilir. Ornek bir akis asagida verilmistir (Sekil
57).
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Giincel Skor Haritas!

Hedefl  [gTo[3[s En biiyiik

olololo deéer 5.

0|0|0|0

olo|o]o |:> Karar: Hedef 2
Hedef 2 olololo

olololo En biytik

olololo deger 6.

0/5/6(4

Sekil 57 Ornek karar akist

Ormnegin, Sekil 55 referans alindiginda ilgili test verisi igin en yiiksek skoru veren hedef

3 oldugundan dolay1 nihai karar “Hedef 3 tespit edildi.” olarak verilir.
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6. POSTNET YONTEMI

POSTNET yontemi temelde Coklu Hedef Tespiti YOntemi basliginda anlatilan tespit
yontemleri sonucu elde edilen skor haritalarinda yapilacak son isleme adimlariin derin
ogrenme ile gerceklestirilmesine dayanir. Bunu yapabilmek i¢in dncelikle egitim verisi
elle etiketlenir. Daha sonra egitim klmesindeki her goriintii igin skor haritalar
olusturulur. Olusturulan skor haritalart POSTNET ile egitilir. Egitim adimmu
tamamlandiktan sonra her test verisi i¢in skor haritalar1 olusturulur ve egitilmis

POSTNET yardimiyla test gerceklesir.

Coklu Hedef Tespiti basliginda anlatilan tespit adimlar1 benzer sekilde uygulanir. Egitim
ve test akis diyagramlari asagida sirasiyla Sekil 58 ve Sekil 59 ile sunulmustur:

Skor POSTNET

Egitimi

Haritalarini Onisleme
Olusturma

Sekil 58 POSTNET egitim akis diyagrami

Egitilmis
POSTNET

Skor Haritalarini
Olusturma

Onisleme

Ciktilarin kayit

Son isleme —> : .
edilmesi

Sekil 59 POSTNET test diyagrami

POSTNET egitimi i¢in Oncelikle hedef igeren goriintiiler elle etiketlenerek yer gerceklik
haritalar1 olusturulmustur. Her bir hiperspektral veri i¢in elle yapilan bu islem gorece
uzun siire aldigindan dolay1 POSTNET Hedef 1, Hedef 3 ve Hedef 4 tipleri i¢in egitilmis
ve test edilmistir. Sirasiyla Hedef 1, Hedef 3 ve Hedef 4 i¢in 144, 145 ve 134 adet
hiperspektral goriintii egitim kiimesinde kullanilmistir. Ancak gerek hedef barindiran
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piksel sayisinin goriintii bagi1 yaklasik olarak 2-10 piksel arasi olmas1 gerekse kullanilan
goriintli sayisinin azligt nedeni ile yer gergeklik haritalar1 16x16 piksel boyutlarinda
pargalara ayrilarak egitim kiimesi biiyiitiilmiistiir. Bu adim 5.1.3 Onisleme bashgmnda

daha detayl anlatilmaktadir.
6.1. Skor Haritalarimn Olusturma

Skor haritalar1 olusturulurken Coklu Hedef Tespiti bagliginda izlenen adimlar tekrarlanir.
Ancak Capraz ilintileme, SBA-1 ve SBA-2 yontemlerinden birisini segmek yerine her
Ucl icin de skor haritalar1 olusturulur. Boylece her hedef tipi i¢in 3 kanal olmak Uzere 3
hedef tipi i¢in toplamda 9 kanaldan olusan skor haritasi saglanir. Son kanal olan onuncu
kanala ise egitimde kullanilmak {izere yer dogruluk haritas1 eklenir. Boylece M X N
boyutlarinda piksele sahip bir goriintii icin M X N X 10 boyutlarinda skor haritas1
yaratilmis olur. Izlenen adimlarin agiklamasi daha énce Coklu Hedef Tespiti basliginda

verilmis olup akis diyagrami asagida (Sekil 60) paylasilmistir.

GOorintl ve imza kiimesinin birlestirilmesi

Beyazlatma

Savitzky Golay filtreleme

GOruntli ve imza kiimesinin ayrimi

Her hedef tipi icin skor haritalarini olusturma
Capraz ilintileme SBA-1 SBA-2

Sekil 60 POSTNET egitimi i¢in skor haritalarini olusturma akis diyagrami
6.2.  On Isleme

On isleme adimimin yapilmasindaki amag az olan egitim verisini cogaltmaktir. Bunun igin
her bir goriintiiden olabildigince ¢ok 16x16’lik pargalarin olugturulmasi amaglanir. Bu
yapilirken her bir par¢anin en az 1 piksel dahi olsa hedef icermesine dikkat edilir. Ayni
sekilde 16x16’lik olan ve igerisinde hedef igermeyen pargalar da bos goriintii olarak
secilir. Bog goriintii kiimesine c¢apraz ilintileme skoru goérece yiiksek (>0.7) olan ancak

yanlig alarm olabilecek kenar vb. pikselleri de igerecek 16x16°lik pargalar da ayrica
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eklenir. Bu yapilirken higbir bos goriintii par¢asinda hedef iceren piksel bulunmamasina

dikkat edilir.

Asagida ornek bir yer dogruluk haritas1 kullanilarak 16x16°lik parcalarin se¢ildigi alanlar
gosterilmistir (Sekil 61). Ilk olarak solda hedef olarak isaretlenmis pikseller sar1 olarak
gosterilmistir. Ortada ise hedef igeren 16x16’lik pargalar: iceren alan agik mavi olarak
gosterilmistir. Bu alan 32x32°1ik bir birim matrisin yer dogruluk haritast ile konvoliisyonu
ile elde edilir. Alanin ortasindaki sar1 pikseller ise hedef olarak isaretlenen piksellerdir.
En sagda turkuaz ile gosterilen alan ise hedef icermeyen 16x16’lik parcalarin alindigi
alandir. 256x64’1ik birim matrisin yer dogruluk haritasi ile konvoliisyonu sonrasi hedef
iceren parcalarin secildigi alan (ortadaki agik mavi alan) maskelenerek elde edilir.
Gortilecegi tizere hedef icermeyen pargalarin segilecegi alan gorece ¢ok daha biiyiiktiir.
Bu ylzden bu alandan olas1 tiim 16x16’lik pargalarin onda birlik bir kiimesi secilir.
Ayrica yesil renk ile gdsterilen alan ise yliksek ¢apraz ilintileme skoru (>0.7) veren ancak
hedef olmayan pikselin merkeze konarak elde edildigi 16x16’lik parcay1 temsil eder. Bu
parcalarin egitim kiimesinde olmasina olasi yanlis alarmlara karsi daha giirbiiz bir egitim

saglamak adina 6zellikle dikkat edilir.

100 100 100

200 200 200

300 300 300

400 400 400

500 500 500

600 600 600

700 700 700

800 800 800

20 60 100 20 60 100 20 60 100

Sekil 61 Yer dogruluk haritas1 (solda), hedef pikselleri i¢erebilecek 16x16°lik pargalari
kapsayan en genis kiime(ortada, agik mavi), hedef icermeyen 16x16’lik pargalarin

secildigi alan (sagda, turkuaz ve yesil) gosterimi

Yer dogruluk haritas1 kullanilarak 16x16’lik skor haritas1 parcalarin elde edilmesinin
Ornek bir gosterimi asagida (Sekil 62) paylagilmistir. Gorselin sol tarafinda capraz

ilintileme skor haritasindan elde edilen 16x16’lik parcalar, sag tarafinda ise ilgili
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16x16°lik parcalara ait yer dogruluk maskesi verilmistir. Anlasilacag tizere bu sayede tek
bir skor haritasindan igerisinde hedef barindiran ¢ok sayida kiigiik parca elde edilerek

egitim setine ait veri sayist anlamli sekilde arttirilmastir.

Sekil 62 Ornek 16x16 parcalar ve ilgili yer dogruluk maskeleri

Ilgili pargalarm smirlar1 kullanilarak skor haritalar1 da esdeger parcalara bdliinmiis ve

egitim kiimesi olusturulmustur. Tablo 1°de egitim kiimesinde olusturulan parga sayilar

verilmigtir.
Tablo 1 POSTNET egitim kiimesi veri sayisi
Hedef Goriintii sayisi Dolu parca sayis1 | Bos parca sayisi
Hedef 1 144 42531 26181
Hedef 3 145 44021 27864
Hedef 4 134 38277 22841

6.3. POSTNET Modeli ve Egitimi

POSTNET kurgusu iki farkli ¢ikt1 verecek sekilde tasarlanmistir. Modelin semas1 Sekil
63 ile paylasilmistir. Oncelikle dnisleme sonrasi elde edilen 16x16x9 boyutlarindaki girdi
matrisler evrisim adimindan gegirilerek 16 tane 3x3x9 boyutlu filtre dgrenilir. Her bir

filtrenin olusturdugu 16x16°lik aktivasyon haritas1 kiimelenerek 16x16x16°lik ¢iktiy1
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olusturur. Daha sonra en yiiksek havuzlama (max pooling) ile boyut yari yariya kiigiiltiiliir
ve 8x8x16’luk matris ¢iktis1 elde edilir. Bir sonraki evrisim adimi sonrasinda elde edilen
8x8x32’lik ¢ikt1 yeniden en yiiksek havuzlama ile 4x4x32’lik matrise doniistiiriiliir. Bu
adim sonras1t kanal sayisi degistirilmeden yeniden evrisim adimi gerceklestirilerek
4x4x32’lik ¢ikt1 elde edilir. Daha sonra yapay sinir ag1 iki farkli koldan ilerler. Birinci

kol skorlart tiretirken ikinci kol ise sinif bilgisini iiretir.

Skor dretilirken 4x4x32’lik girdi, bliylitme islemi ile 8x8x32’lik matrise doniistiiriliir.
Olusturulan 32 kanalli ¢ikt1 ikinci evrisim adimi ¢iktisi olan 32 kanal ile birlestirilerek 64
kanall1 ¢ikt1 elde edilir. Boylece ilk asamada 6grenilen daha temel filtrelerin ¢iktilar ile
daha sonra 6grenilen karmasik filtrelerin ¢iktilar1 bir araya getirilir. Daha sonra evrisim
adimu ile kanal say1s1 64°ten 16’ya diisiiriiliir ve boyut yeniden biiyiitiilerek ag girdisi olan
16x16 boyutuna yeniden yikseltilir. Bu ¢ikt1 ilk evrisim katmaninin ¢iktis1 olan 16 kanal
ile birlestirilerek 16x16x32°lik matris elde edilir. Son olarak bu matris 1 filtreli evrisim

ile 16x16x1 boyutlarinda skor haritasina doniistiiriliir.
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16@3x3 Evrigim —
2 Havutlama
32@3x3 Evri*sim —
2 Havutlama
32@3x3 Evritim
X2 B(Jyttme
+7
16@3x3 Evrisim
v Y
X2 Bilyutme 64
v !

v v
_ Sinif Ciktisi

—> —
Girdi Akisi Birlestirme

Sekil 63 POSTNET akis diyagrami

Siiflandirma igin 4x4x32°1lik girdi diizlestirilerek 512°lik vektore donistiiriiliir. Bu
vektor 64°liik tam bagl katmana verilir. Bu katmanin ¢iktis1 ise 4’liik tam bagli katman
ve softmax fonksiyonu ile sinif ¢iktist elde edilir. Sinif agiin son katmani harici diger
biitiin evrisim ve tam bagl katmanlar i¢in egitimin hizli olmasi i¢in diizeltilmis dogrusal
aktivasyon fonksiyonu (ReLU) kullanilir. Evrisim katmanlarinda ¢ikt1 boyutunda diisme

olmamasi i¢in sifir ile dolgulama (padding) gerceklestirilir ve pes pese gelen piksellerin

klime olarak anlamlandirilmasi i¢in adim sayisi (stride) 1 olarak segilir.

Model egitiminde iyilestirme yontemi olarak egitim siiresini kisaltmasi ve Ogrenme

oranini kendi i¢inde dinamik olarak iyilestirdigi i¢in Adam iyilestirici [48] se¢ilmistir.
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Ogrenme orani baslangic olarak le-3 segilmistir. Skor haritalamasinda hata iiretmek icin
ortalama kare hatas1 (MSE, mean squqred error) fonksiyonu kullanilmistir. Siniflandirma
icin ise kategorik capraz entropi hata (categorical cross-entropy) fonksiyonu

kullanilmigtir. Egitim erken durdurma kullanilarak 12 epokta bitirilmistir.

Veri kiimesindeki sinif yanliligini engellemek i¢in egitim kiimesine her hedef tipinden
esit sayida veri alinmistir. Bu sayi secilirken en az sayiya sahip olan Hedef 4 veri sayist
(38277) temel alinmistir. Egitim kiimesi her bir hedef tipinden bu saymin %70’ine
(26793) denk gelecek kadar veri segilerek olusturulmustur. Egitim kiimesinde %10’u
dogrulama i¢in kullanilmak iizere toplamda 107172 tane 16x16x9’luk veri pargasi
kullanilmistir. Kalan verinin tamamu teste ayrilmigtir. Egitim esnasinda veriler karilarak
daha verimli 6grenme saglanmistir. Egitim esnasinda y1gin boyutu ise birtakim denemeler

sonrasinda 16 olarak secilmistir.

Modelin test setinde bulunan 16x16’lik girdilerden rastgele secilen 2 veriye ait ¢iktilari

ilgili verinin yer dogruluk haritasi ile asagida (Sekil 64 ve Sekil 65) paylasilmistir.

Sekil 64 16x16'lik veri i¢in yer dogruluk haritas1 (solda) ve POSTNET c¢iktis1 (sagda) -1

67



Sekil 65 16x16'lik veri igin yer dogruluk haritasi (solda) ve POSTNET ¢iktisi (sagda) -2
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7. DENEYLER VE SONUC

Coklu hedef tespiti (CHT) yontemi dort farkli arka plan ve dort farkli hedef tipi igin,
POSTNET yontemi ise dort farkli arka plan ve U¢ farkli hedef tipi i¢in Firma tarafindan
bagimsiz olarak denenmis ve elde edilen sonuglar paylasiimistir. Hedeflerin ilgili arka
plan malzemesine eser miktarda (~5000ng) yerlestirilmesine 6zen gosterilmistir. Elde
edilen sonuglar Tablo 2 ve Tablo 3 ile sunulmustur. Bu sonuglar haricinde ilgili
yontemlerin gelistirme asamasinda farkli veri kiimelerinde de performans degerleri
alimmustir. Ancak her iki yontemin karsilastirildigi ortak veri kiimesi olmasi agisindan bu
sonuclarin paylagilmasi uygun bulunmustur. Hedef iceren toplam 226, hedef icermeyen
toplam 259 hiperspektral goriintiiden olusan veri kiimesinde elde edilen performanslar

CHT ve POSTNET icin ayr1 tablolar halinde verilmis ve sonuglar kiyaslanmistir.

Tespit oran1 hesaplanirken yer dogruluk haritasi igerisinde bulunan hedef ilgi alanindan
en az bir piksellik tespit sart1 aranir. Bu saglandigi durumda ilgili goriintii i¢in tespit
basarili sayilir. Icinde hedef barindirmayan, sadece ilgili arka plana ait goruntilerde bir
piksel bile olsa tespit oldugunda ise ilgili goriintiide yanlis alarm verilmis sayilir. Ozetle
hedef alanindan en az bir piksellik tespit basarim i¢in yeterli iken bos goriintiilerde ise
basari sart1 olarak higbir pikselde tespit saglanmamasi aranir. Bu sebeple ilgili tespit ve
yanlig alarm metrikleri piksel bazli olmas1 yerine goriintii bazli olarak ¢ikarilir. Metrigin
bu sekilde se¢ilmesinde hedefin oldukca az piksel igeren alana yayilmasi sebebiyle hedef
ve arka plan piksel sayisinin olduk¢a uyumsuz olmasi da etkilidir. Ayrica ortaya ¢ikacak
irlin diisiintildiiglinde basar1 olarak beklenen sey hedef icermeyen ayakkabi icin bos
donerken hedef igeren ayakkabi icin tespit yapilan yer ve hedefin ¢ikt1 olarak
donulmesidir. Hedef tespitine ek olarak ilgili hedefin tipinin de teshisi saglanacak sekilde

sonuglar alinmistir.
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Tablo 2 Coklu Hedef Tespiti (CHT) Performans Tablosu

CHT Algoritmasi Kararlari

Hedefli (~5000ng) Arka . Toplam
Plan Ko(mbinasyggnu Heldef Hezdef He:;jef Hefef Tiipk't VeripSay1s1
Hedef 1 -Siyah Deri 15 0 0 0 0 15
Hedef 1 -Siyah Polyester 11 0 0 3 1 15
Hedef 1 -Kahverengi Deri 13 0 0 2 0 15
Hedef 1 -Gri Skai 4 0 0 1 10 15
Hedef 2 -Siyah Deri 0 16 0 0 0 16
Hedef 2 -Siyah Polyester 0 14 0 0 1 15
Hedef 2 -Kahverengi Deri 0 15 0 0 0 15
Hedef 2 -Gri Skai 1 0 0 0 14 15
Hedef 3 -Siyah Deri 0 0 15 0 0 15
Hedef 3 -Siyah Polyester 0 0 14 0 1 15
Hedef 3 -Kahverengi Deri 0 0 15 0 0 15
Hedef 3 -Gri Skai 1 0 12 0 2 15
Hedef 4 -Siyah Deri 0 0 2 13 0 15
Hedef 4 -Siyah Polyester 0 0 0 2 13 15
Hedef 4 -Kahverengi Deri 0 0 0 15 0 15
Tespit Oram (%) 71,67 73,77 93,33 66,67 *
Tespit Oram (Gri Skai
§lk£llml§ % )( 86,67 97,83 97,78 66,67
Bos Arka Pl CHT Algoritmasi Kararlar Tonl

os Arka Plan . oplam
Kombinasyonu Hefef He2def He?fief Hefef Ti‘:’)ﬁ)('t VeripSay1s1
Bos Siyah Deri 0 0 0 0 61 61
Bos Siyah Polyster 1 0 1 8 51 61
Bos Kahverengi Deri 0 11 7 0 58 76
Bos Gri Skai 5 0 16 0 40 61
Yanhs Alarm Oram (%) 2,32 425 9,27 3,09  *x

* Tespit yapilamayan dolu veriler igin yanhs negatif oranlaridir. Gri skai ¢ikarilmamis yanlis
negatif orani:18,00%, gri skai ¢ikarilmis yanls negatif orani: 8,83%
** Tespit yapilamayan bos veriler icin dogru negatif orani: 81,08%

Tablo 2 incelendiginde CHT yontemi ile 4 farkli hedef tipi igin 4 farkli arka plana ait dolu

(icinde hedef barindiran) ve bos (icinde hedef barindirmayan, sadece arka plana ait

goruntdler) gorintllerde elde edilen tespit ve yanlis alarm oranlar1 goriiliir. Basarimlar

incelendiginde deri arka planlara ait sonuglar polyester ve “skai” gibi suni malzemelere

gore daha iyi sonuglar alindig1 goriiliir. Bunda ilgili malzemelerin gérece kaygan olmasi

sebebiyle hedefi Gstlerinde tutmalarinda yasanan sorunlarin ve elde dilen spektral

imzalarda parlak olmalar1 sebebiyle bolgesel saturasyon gibi olumsuzluklarin etkili
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oldugu diisiiniilmektedir. “Gri Skai” arka plan1 hesaba katilmadiginda hedef tespiti ve
teshisinin tip 1, 2 ve 3 igin sirast ile %86.67, %97.83 ve %97.78 olarak saglandig1 goriiliir.
Tip 4 igin ise polyester arka planina ait basarim %66.67 ile gorece diisiik kalmistir. Ancak
bunda hedef 4 iceren polyester veri kiimesinin hazirlanmasi esnasinda bazi goriintiilerde
arka plan malzemesine has kayganlik vb sebeplerle hedefin arka planda tutunamamasinin
etkili oldugu diisiiniilmektedir. Ciinkii ayn1 veri kiimesi i¢inde bazi 6rnekler i¢in bagarim
¢ok iyi iken baz1 6rneklerde basarim saglanamamustir. Bos goriintiilerde ise yanlis alarm

oranlar1 sirasiyla %2.32, %4.25, %9.27 ve %3.09 olarak hesaplanmustir.

Tablo 3 POSTNET Performans Tablosu

POSTNET Algoritmasi
Hedefli(~5000ng) Arka Plan Kararlari T(\)/pelﬁm
Kombinasyonu Hedef Hedef Hedef Tespit Sayist
1 3 4 Yok

Hedef 1 -Siyah Deri 15 0 0 0 15
Hedef 1 -Siyah Polyester 5 0 9 1 15
Hedef 1 -Kahverengi Deri 15 0 0 0 15
Hedef 1 -Gri Skai 5 1 0 9 15
Hedef 3 -Siyah Deri 0 14 1 0 15
Hedef 3 -Siyah Polyester 0 15 0 0 15
Hedef 3 -Kahverengi Deri 0 15 0 0 15
Hedef 3 -Gri Skai 0 9 0 6 15
Hedef 4 -Siyah Deri 0 0 13 2 15
Hedef 4 -Siyah Polyester 0 0 8 7 15
Hedef 4 -Kahverengi Deri 0 0 12 3 15
Tespit Oram (%) 66,67 88,33 73,33 *

Tespit Oram (Gri Skai ¢ikarilmus %) | 77,78 97,78 73,33 *

POSTNET Algoritmasi
_ Kararlari Topla_m
Bos Arka Plan Kombinasyonu Hedef Hedef Hedef Tespit Veri
1 3 4 Yok | Savst

Bos Siyah Deri 1 3 0 57 61
Bos Siyah Polyster 1 0 2 58 61
Bos Kahverengi Deri 0 0 0 76 76
Bos Gri Skai 5 0 2 54 61
Yanhs Alarm Oram (%) 2,7 1,16 154 **

* Tespit yapilamayan dolu veriler icin yanls negatif oranlaridir. Gri Skai ¢ikarilmamis yanhs
negatif orani:16,97%, gri skai ¢ikarilmis yanlis negatif orani:9,63%
** Tespit yapilamayan bos veriler icin dogru negatif orani: 94,59%
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Tablo 3 incelendiginde 3 farkli hedef tipi i¢in 4 farkli arka plana ait dolu ve bos
goriintiilerde elde edilen tespit ve yanlis alarm oranlar1 goriiliir. Ayni sekilde polyester ve
“skai” arka planlar1 i¢in basarimin gorece diisiik kaldig goriiliir. “Gri Skai” arka plani
hesaba katilmadiginda hedef tespiti ve teshisinin tip 1, 3 ve 4 i¢in sirast ile %77.78,
%97.78 ve %73.33 olarak saglandig1 goriiliir. Bos goriintiilerde ise yanlis alarm oranlari

strastyla %2.7, %1.16 ve %1.54 olarak hesaplanmustir.

Sonuglar karsilikli olarak kiyaslandiginda POSTNET yontemi CHT yoOntemine gore
yanlig alarm orani1 agisindan daha iyi performans sergilemistir. Hedef tespiti agisindan ise
CHT yonteminin basarimi daha iyidir. Bununla birlikte POSTNET yontemi gelisime
aciktir. Mevcut durumda daha 6nceden elde edilmis skor haritalarmi kullanarak ¢ikti
iireten bu yontem dogrudan hiperspektral goriintiileri girdi alarak sonug liretecek sekilde

guncellenebilir.
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8. DEGERLENDIRME

Hiperspektral goriintiiler ile elde edilen spektral bilgi malzeme ayriminda, hedef
tespitinde ve teshisinde onemli avantajlar saglar. Bu tezde hiperspektral goruntulerde
nanogram seviyesinde kimyasal maddelerin siyah deri, kahverengi deri, siyah polyester,
gri skai gibi farkli arka planlara sahip sahnelerde tespitine yonelik ¢alismalar yapilmis ve
iki ayr1 6zgiin yaklasim ortaya ¢ikarilmistir. DOrt farkli hedef tipi i¢in tespit ve teshise
yonelik olarak yapilan bu g¢alismada literatiirde bulunan 6n isleme, hedef tespiti ve son
isleme adimlar1 incelenmis, veri kiimesi iizerinde denenmis ve gerekli goriilen

guncellemeler yapilarak giirbiiz iki yontem elde edilmistir.

Oncelikle ham radyans verileri ile yapilan galigmalarin tespit ve teshisi istenen kimyasal
maddelerin arka plan materyali ile ayrimi i¢in istenen seviyede basarim saglamadigi
goriilmiistiir. Bunun iizerinde bu ayrimi daha iyi saglayabilmek adina ham verilerde
calismak yerine beyazlatma algoritmasi ile veri doniistiiriilerek ¢aligmalara devam
edilmistir. Ayrica Savitzky Golay filtresi kullanilarak giiriiltii giderme islemi de
yapilmistir. Tespit oncesi yapilan bu 6n isleme adimlar1 kimyasal maddeler ve arka plan
malzemelerine ait spektral imzalarin ayrimina fark edilir diizeyde fayda saglamistir. Bu

da 6n islemenin hedef tespiti ve teshisi i¢in ne kadar 6nemli oldugunu gostermistir.

Hedef tespiti i¢in daha dnceden ayni sensor ile elde edilmis hiperspektral goriintiilerden
elde edilen spektral imzalar kullanilmistir. Bu se¢imle daha sonra benzer kosullarda
cekilecek olan goriintiilerde elde edilecek spektral imzalar ile yakinligin azami olmasi
amaclanmistir. Cok daha az sayida referans hedef imzasi ile ilgili hedef tipine ait spektral
karakteristigin olabildigince iyi bir sekilde temsil edilmesi saglanmigtir. DOrt farkli hedef
tipi i¢in 600 hiperspektral veri incelenerek 44 referans imza ¢ikarilmig ve bu imza kiimesi

kullanilarak tespit ve teshis gerceklestirilmistir.

Coklu hedef tespiti yonteminde, Onisleme adimlarindan sonra gapraz ilintileme yontemi
ile skor haritalar1 ¢ikarilmistir. Deneysel olarak belirlenen ve hedef tipine 6zel olarak
secilen ilk esik degerinden yiiksek skor veren pikseller i¢in bir sonraki adimda spektral
bilgi ayrimi1 yontemi ile yeniden skorlar hesaplanmis ve son esik degerinden gecirilmistir.
Daha sonra hedef olarak 6ngoriilen piksel kiimeleri asgari piksel sayis1 sart1 ile elenmistir.
Boylece sonuglar daha giirbiiz hale getirilmistir. Bu yontem ve kodlar1 paketlenerek
goriintiileri saglayan firma ile paylasilmis ve firma tarafindan Dort hedef tipi ve dort farkls

arka plan (siyah deri, kahverengi deri, siyah polyester, gri skai) i¢in alinan sonuglar
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paylasilmistir. Alinan sonuglar degerlendirildiginde oldukga parlak bir malzeme olan gri
skai tespit oranlarinin gorece diisiik oldugu gortilmiistiir. Bunda malzeme kaynakli olarak

olusan bolgesel saturasyonlarin etkili oldugu diistiniilmektedir.

POSTNET yontemi, 6zetle CHT iginde kullanilan son isleme adimlarinin bir derin
O0grenme algoritmasi yardimi ile yapilmasi fikrinden yola ¢ikarak gelistirilmistir. Skor
haritalarini esiklemek ve farkli yontemlerin sonuclarint ardisik degerlendirmek yerine
ilgili sonuglarin bir biitiin olarak degerlendirilmesi ve derin 6grenme ile yorumlanarak
hedef tespiti ve teshisi hedeflenmistir. Capraz ilintileme ve spektral bilgi ayrimi1 skor
haritalart birlestirilerek olusturulan skor kiimesi ardisik evrisim adimlarindan gecirilerek
skor ve sinif ayrimi saglanmaktadir. POSTNET ile (i¢ farkli hedef tipi ve dort farkli arka

plana ait sonuglar alinmis ve paylasilmistir.

CHT ve POSTNET performanslar1 karsilastirildiginda yanlis alarm orant olarak
POSTNET yonteminin, tespit orant olarak ise CHT yonteminin 6ne ¢iktigi goriilmiistiir.
Bununla birlikte POSTNET yontemi gelisime daha agiktir. Gerek mevcut yontemde
kullanilan 6grenme adimlarinda yapilabilecek farkli denemeler gerekse skor haritalari

yerine hiperspektral goriintiilerin dogrudan kullanilmasi gibi yaklasimlar denenebilir.

Bu tezde yapilan ¢alisma ile hiperspektral goriintiileme teknolojisi ve goriintli isleme
algoritmalariin eser miktarda kimyasal malzeme tespiti problemi icin etkin bir sekilde

kullanilabilecegi goriilmiistiir.
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