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OZET

UZUN DALGA KIZILOTESI HIPERSPEKTRAL
GORUNTULERDE HEDEF TESPITI

SEFA KUCUK
Yuksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Bélimi
Tez Danigmani: Yrd. Doc¢. Dr. Seniha Esen Yiiksel

Temmuz 2015, 102 sayfa

Bu tez kapsaminda, hiperspektral gérintlilerde hedef bulmaya yénelik anomali tespiti
ve u¢ eleman analizi konulari Uzerine ¢alismalar yapilmigtir. Anomali tespitinde amag,
veri hakkinda herhangi bir dnsel bilgi olmaksizin veri icerisinde ¢evresine gore farklilik
gOsteren noktalari tespit etmektir. Hiperspektral gorinta analizinde siklikla kullanilan
Reed-Xiaoli (RX) algoritmasi, veride arka plani ¢ok degiskenli bir Gauss dagihmi ile
modeller ve bir test pikselinin bu modelden ne kadar uzaklastigini hesap eder. Calis-
mada, RX tabanli alti anomali bulucu: Global RX, Yerel RX, RXD-UTD, Cift Pencereli
RX, Alt Uzay RX ve Gekirdek RX uzun dalga kizilétesi (long-wave infrared - LWIR) hi-
perspektral verileri Gzerinde uygulanmistir. Anomali bulucularin basarimlarini etkileyen
islem yUka, gurdltiye dayanim, parametre segimi, pencere boyut etkisi gibi degisken-
ler kapsamh bir sekilde incelenmig, algoritma performanslari ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrileri kullanilarak karsilastinimistir. Karsilastirilan modelleme tabanh
altt anomali bulucu igerisinden, DWRX algoritmasinin fazla iglem yUki gerektirmedigi;
az sayida yanlis alarm Ureterek hedef noktalari ylksek basarimla tespit ettigi géralmis-

tar.

Arka plan modellemeye dayali anomali bulucularin yanisira, toprak ytzeyindeki farkl-
liklar1 tespit etmeye yarayan 6znitelik tabanli Reststrahlen oran tespit algoritmasi uzun

dalga kizilGtesi veriler Gzerinde test edilmistir.



Anomali tespiti sonrasi olusan yanls alarmlari azaltabilmek i¢in, u¢ eleman analiz yon-
temleri kullanilarak yanlis alarmlara sebebiyet veren ug elemanlarin bulunmasi hedef-
lenmigtir. U¢ eleman analizi igin ICE (lterated Constrained Endmembers), SPICE (Spar-
sity Promoting Iterated Constrained Endmember) ve KIDDO (Kisith ikinci Dereceden
Denklemlerle Optimizasyon) algoritmalari kullaniimistir. Basit esikleme ydntemleriyle,
anomali bulucularin ve ug¢ eleman analiz algoritmalarinin hedef tespitinde birbirlerine
olan katkilari incelenmis, yanlis alarmlar azaltiimaya ¢ahlgiimistir. Tim algoritmalar hem

yapay hem de gercek LWIR hiperspektral veriler tizerinde test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Anomali Tespiti, Hiperspektral Analiz, Uzun Dalga Kizil6tesi, Ug
Eleman Analizi
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In this thesis, target detection from hyperspectral images has been investigated using
anomaly detection and endmember extraction. The aim of anomaly detection is to de-
tect the deviations from the normal background behavior without any prior information
about the data. In hyperspectral image analysis, Reed-Xiaoli (RX) algorithm is a com-
monly used anomaly detector. It first models the background as a multidimensional
Gaussian distribution and then computes how much a test vector deviates from the
background model. In this thesis, six different RX-based anomaly detectors, namely
the global RX, local RX, dual window RX, subspace RX, kernel RX and the global RX
combined with a uniform target detector have been tested on long-wave infrared (LWIR)
hyperspectral images. Several factors such as parameter selection, resilience to noise,
computational complexity, effect of window size have been examined and the detection
performances have been compared based on ROC (Receiver Operating Characteris-
tic) curves. When we consider that it is not time-consuming and generates less false

alarms, DWRX is an outstanding detector among six model-based anomaly detectors.

Apart from the background model based anomaly detectors, a feature-based anomaly
detector, specifically Reststrahlen ratio detector has been employed to detect anoma-
lies on the earth surface.

In order to reduce the false alarms, three different endmember extraction algorithms,



namely ICE (lterated Constrained Endmembers), SPICE (Sparsity Promoting lterated
Constrained Endmember) and SPICEE (Sparse and Physically Correct Endmembers)
have been used. The effect of basic thresholding methods on the performance of ano-
maly detection and endmember extraction algorithms are examined. All proposed met-
hods have been tested on both synthetic and real LWIR hyperspectral data.

Keywords: Anomaly Detection, Hyperspectral Analysis, Long-Wave Infrared, Endmem-
ber Extraction
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1. GIRIS

insanoglu var oldugu giinden itibaren icinde bulundugu diinyay kesfetme merakiyla ya-
samis, edindigi bilgileri gdézlemleri ile birlestirerek ¢evresini anlamaya ve yorumlamaya
calismigtir. Uzaktan algilama (UA) adi verilen, nesnelerle direkt temas etmeden yapilan
Olcimlerle nesneler hakkinda bilgi toplamaya yarayan, toplanan bilgilerle nesnelerin yo-
rumlanmasina ve analizine olanak saglayan teknoloji sayesinde, insanoglu bu merakini
giderme imkani bulmustur. Ulasilmasi zor alanlarin gérintilenmesine ve nesnelerin
gbzle gorilemeyen 6zelliklerinin tespit edilmesine olanak saglayan uzaktan algilama
teknolojisi; yerylzi deformasyonunun izlenmesi, orman tarlerinin belirlenmesi ve hari-
talanmasi, tarim drnlerinin gelisiminin izlenmesi, bitki tdrlerinin siniflandirilmasi, top-
rak ve kayag tdrlerinin ayirt edilmesi, deniz kirliliginin incelenmesi, arama ve kurtarma

faaliyetleri gibi onlarca farkli uygulamada kullaniimaktadir.

Uzaktan algilanan géruntiler, cézinurltklerine gére farkli amaclarda kullaniimaktadir.
Genel olarak bir UA gdrintlst uzamsal, spektral, radyometrik ve zamansal olmak lzere

dort temel ¢6zinarlige sahiptir [1, 2]:

e Uzamsal ¢Ozunurllk, algilayici tarafindan algilanan bir pikselin temsil ettigi ge-

ometrik alan olarak tanimlanir.

e Spektral ¢oziinlrlik, algilayicinin elektromanyetik spektrumda kaydedebildigi
belirli dalga boyu araligidir.

o Radyometrik ¢ozunurliik, elekiromanyetik enerji miktarinda sahip olunan has-

sasiyet olarak tanimlanir.

e Zamansal ¢cozundrlik, algilayicinin bir alandan hangi siklikla veri topladiginin

Olctsuddr.

Uzaktan algilamada, ylzey materyallerinden yansiyan veya yayilan enerjinin 6lgimu
esas alinir. Son yillarda uzaktan algilama alaninda yaygin olarak kullanilan hiperspekt-
ral gbérantileme sistemleri, dar ve bitisik ylUzlerce dalga boyu bandinda 6lgim alabil-
mektedir. Hiperspektral gorintiler materyallerden yansiyan veya yayilan enerjinin dalga

1



boylarina gbre degisimini élcen cihazlarla elde edilir [3, 4]. Elde edilen géruntller, hi-
perkUp adi verilen uzunluk ve genisligi uzamsal bilgiyi, derinligi ise spektral bilgiyi temsil
eden ¢ boyutlu bir veri kipU olarak toplanmaktadir [5]. Hiperspektral veri kiipt her bir
gbruntl elemani igin dalga boyuna bagli olacak sekilde sirekli bir spektrum bilgisi sun-
maktadir. Materyallerin her bir dalga boyunda sahip oldugu spektral bilgi, spektral imza
adi verilen materyallerin tanimlanmasi ve siniflandiriimasini saglayan értinttler olustu-
rur. Sekil 1.1°de 6rnek bir hiperspektral veri kipU ve bir piksele ait spektral imza gds-
terilmektedir. Materyallere 6zgU spektral imzalar, hiperspektral gérintileme yardimiyla
yapilan uzaktan algilama uygulamalarinda tanima, tespit ve siniflandirma islemlerine

olanak saglamaktadir [6].
 Spekiral bantlar

. Spektral orinti

Spektral

\
'\

Yansima

Dalga boyu

Sekil 1.1. Hiperspektral veri kiipl ve piksel spektrasi [7]

Hiperspektral gérlintl isleme, diinya genelinde oldugu gibi Glkemizde de arastirmaci
sayisinin her gegen gin arttigi, uygulama alani oldukga yaygin olan bir arastirma dali-
dir. Hiperspektral gértntl algilayicilari genel olarak dért dalga boyu araliginda gérinti
toplamak igin tasarlanmistir. Tasarlandigi dalga boyu araliklari asagidaki sekilde sira-
lanabilir:

e Gorunur ve Yakin Kizilétesi Bant (Visible & Near Infrared - VNIR)

2



0.4 - 1 um arahgini kapsayan bant araliginda VNIR gérlntiler cevre, gida, sehir
planlama ve tarim gibi birgok alanda kullaniimaktadir [8].

¢ Kisa Dalga Kizil6tesi Bant (Short-Wave Infrared - SWIR)
1 - 2.5 um bant araligini kapsayan SWIR gérintiler geri déntsim, arkeoloji, ilag
sanayi, nemlilik kontroll, maden ve yerylzl kaynaklarinin aranmasi, tarim ve zi-

raat gibi birgok alanda kullaniimaktadir [9].

e Orta Dalga Kizil6tesi Bant (Mid-Wave Infrared - MWIR)
3 - 5 um bant araligini kapsayan MWIR géruntiler jeolojide petrol, gaz, jeotermal
arastirmalari ve savunma sanayisinde hedef tespiti gibi bircok alanda kullaniimak-
tadir [10].

e Uzun Dalga Kizil6tesi Bant (Long-Wave Infrared - LWIR)
8 - 12 um bant araligini kapsayan LWIR gértntller deniz ylzeyi sicaklik dagilimi,
kamuflaj ve gaz tespiti, gdmuli mayin tespiti, volkanik arastirma calismalari ve
mineral haritalama gibi birgok alanda kullaniimaktadir [11].

Hiperspektral gorintileyicilere ulasan enerji degerleri gogu zaman, fiziksel anlami ol-
mayan kalibre edilmemis ayrik numaralarla (digital number) ifade edilir. Elde edilen
veriler Uzerinde yapilacak ilk islem, kalibre edilmemis verinin gértntileyicilere ait ka-
zang (gain) ve sapma (bias) degerlerini kullanarak radyansa dénulstirilmesidir [12].
Radyans, belirli bir dogrultuda belirli bir agiyla 6l¢im0 yapilan, birim alandan gegen
veya yansiyan isima miktaridir [13]. Ozellikle spektral imza tabanli uygulamalar igin
radyans degerleri, atmosferik etkilerin dizeltiimesi sonucu yansima (reflectance) de-
gerlerine donusturalir. Yansima, bir cisimden yansiyan enerjinin o cisime gelen toplam

enerjiye oranidir [12].

Hiperspektral gérintileyiciler icerisinde VNIR ve SWIR bantta ¢alisan algilayicilar igin
glnes 15191 baskin radyasyon kaynagidir [14]. VNIR ve SWIR bantta ¢alisan algilayicilar
gln 1si1ginda gorintt saglarlar. Dolayisiyla bu bant araliklarinda elde edilen gortintiler
icin yansima degerleri kullanilir. LWIR bélgede calisan algilayicilar i¢in termal yayiima
(thermal emission) baskinken, giines radyasyonu (solar radiation) ihmal edilebilir sevi-
yededir. Termal hiperspektral gérintlleyici olarak da bilinen LWIR hiperspektral gérin-
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tileyiciler sayesinde hem gece hem de glindliiz gérinti alinabilmektedir. Bu 6zelligi ile
termal hiperspektral goérintileyiciler uzaktan algilama alaninda birgok yenilige olanak
saglamaktadir. Cisimlerin farkli 1Isinma 6zelliklerinden yararlanilarak elde edilen LWIR
goruntdler Gzerinden, cisimlerin sicakliklarini ve salicilik (emissivity) spektralarini ¢ikar-
mak mimkandir [15]. LWIR bir verikipU igerisinde bir piksele ait salicilik degeri, piksel
sicakliginda piksele ait radyans degerinin kara cismin radyansina oranidir ve asagidaki
sekilde hesaplanabilir [16, 17, 18]:

_ L
B LBB

(1.1)

€j

burada L;, i. pikselin radyans degeri, Lgg ise kara cismin radyansidir ve Esitlik 1.2°de

verilen Planck kurali ile hesaplanir:

Lgg = “ (1.2)
A5 [exp (%) — 1}

burada T sicaklik, \ dalga boyu, C; ve C, radyasyon sabitleridir. Her bir piksel nokta-
sinda salicilik degeri asagida verilen sirayla hesaplanir:

e ilk olarak, Esitlik 1.1’de yer alan ifadede her dalga boyu icin salicilik degeri ¢ = 0.95
kabul edilir ve bilinen piksel radyans degeri ile Lgg degeri elde edilir. Hesaplanan
Lgg degeri Uzerinden Esitlik 1.2'de verilen kurala gére her bir dalga boyu i¢in T

sicaklik degerleri hesaplanir.

e B(tln dalga boylarinda hesap edilen sicaklik degerleri igerisinden en ylksek si-
caklik degeri o piksele ait sicaklik degeri olarak belirlenir.

e Bulunan en ylksek sicaklik degerine gore Esitlik 1.2 kullanilarak tekrar Lgg he-
saplanir. Hesaplanan deger Esitlik 1.1’e yerlestirilerek piksele ait € salicilik degeri

belirlenir.

Hiperspektral goérintilerle UA teknikleri, kullanilan platforma gére ¢ sekilde incelen-
mektedir [13, 19]:



e Sabit Yer Platformlan (SYP), ayrinti gerektiren uygulamalarda kullanilir. Alinan
gbruntilerde uzamsal ¢6zlnurlik oldukca yUksektir ancak gérintllenen alan dar-
dir.

e Hava Platformlarinda (HP), hava araglarina monte edilen algilayicilar kullanil-
maktadir. Uzamsal ¢6zinUrlik hava araglarinin uguruldugu yikseklige gore de-
gismektedir. Genellikle yerel dlgekli arastirma uygulamalarinda kullaniimaktadir.

e Uydu Platformlarinda (UP), uzay platformlarina monte edilen algilayicilar kul-
laniimaktadir. Gérlintilenen alan genislemesine ragmen gérintllerdeki uzamsal

¢6zUn0rlik azalmaktadir.

Genellikle UP ile elde edilen hiperspektral gérintlilerde uzamsal ¢ézinrligin disik
olmasi, goruntilerde katisim pikseli (mixed pixel) olusumuna sebebiyet verir [6, 20].
Katisim pikseli birden fazla materyalin tek bir piksel i¢cerisinde bulundugu durumu ifade
eder. Tek bir materyalin enerji degerinden olugan piksel saf piksel (pure pixel) olarak
adlandiriimaktadir [21]. Katisim pikselleri uzamsal ¢6zUnUrligin disik oldugu durum-
larda olustugundan, gérintiideki piksel degerleri birden fazla materyalin katisimi ha-
linde bulunabilir. Bu tlr durumlarda gorintl igerisindeki piksellerin analizi igin ug ele-
man ¢ikarimi, spektral katisim analizi gibi yaklagimlar kullaniimaktadir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tezde, uzun dalga kizilétesi hiperspektral gérintilerde toprak ylzeyinde bulunan
hedeflerin tespit edilmesi amaclanmistir. Hedef tespiti igin veri i¢erisinde bulunan ve
olasi hedef noktalarini isaret eden anomalilerin bulunmasini saglayan anomali tespit
yontemleri kullaniimigtir. Anomali tespiti sonrasi elenemeyen, toprak yuzeyindeki bitki
Ortst gibi materyallerden kaynaklanan yanlis alarmlarin azaltilmasi igin u¢ eleman

analiz yoéntemleri kullaniimigtir.

Tez kapsaminda, anomali tespitine yénelik arka plan modelleme tabanli; Global RX, Ye-
rel RX, RXD-UTD, Cift Pencereli RX, Alt Uzay RX ve Cekirdek RX anomali buluculari ile
6znitelik tabanh Reststrahlen oran tespit algoritmasi yapay ve gergek hiperspektral veri-
ler Uzerinde incelenmig, anomali bulan ydntemlerin performansini etkileyen degiskenler
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detayl bir sekilde arastiriimistir. Benzer sekilde hiperspektral verilerde u¢ eleman ana-
lizi saglayan SPICE ve KiDDO algoritmalari yapay veriler izerinde incelenmis, anomali
tespiti sonrasi olusan yanlig alarmlari azaltmak i¢in ¢aligmalar yapilmigtir. U¢ eleman
analiz yontemlerini uygulamak icin ASTER spektral kiitiphanesinde [22] bulunan ma-
teryallere ait spektral imzalar kullanilarak yapay bir veri seti olusturulmustur. Anomali
tespit yontemleri ise hem yapay hem de gercek LWIR hiperspektral veri setleri Gzerinde

uygulanmigtir.

1.2 Tezin Akisi
Tezin geri kalan kismi su sekilde 6zetlenebilir:

ikinci bdliimde, hiperspektral gériintiilerin analizinden énce veriler (izerinde uygulanan
bazi 6n isleme ydntemlerine deginilmis, tez kapsaminda verilerdeki gurlltlyl gidermek
icin kullanilan dogrusal olmayan yénbagimli yayilma yéntemi anlatiimigtir.

Uglincli bdlimde, hiperspektral gériintiilerde hedef tespiti saglayan anomali tespit yén-
temleri ve ug eleman analiz algoritmalari anlatiimistir. ilk olarak, veride arka plani mo-
delleyerek verideki anomalileri bulmaya calisan alti anomali tespit yéntemi; Global RX,
Yerel RX, RXD-UTD, Cift Pencereli RX, Alt Uzay RX ve Cekirdek RX agiklanmistir.
Uretilen yapay veri setleri izerinde, yéntemlerin performanslari incelenmis, yéntemle-
rin performanslarini etkileyen degiskenler detayh bir sekilde arastiriimistir. Sonrasinda,
(ic uc eleman analiz yéntemi ICE, SPICE, KiDDO anlatiimis; benzer sekilde, yapay
veri seti Uzerinde u¢ eleman analiz algoritmalar kosturulmustur. Ayrica bu bélimde
LWIR bantta ¢alisan, toprak ytzeyindeki farkhliklari bulmayi amaglayan 6znitelik tabanli
Reststrahlen oran tespit algoritmasi aciklanmigtir.

Dérdincet bélimde, Gg farkh sahnenin bir LWIR hiperspektral gortntileyici ile gérin-
tilenmesi sonucu elde edilen gercek hiperspektral veri setleri tanitilmistir. Ugiincii bd-
limde anlatilan hedef tespit ydntemleri gercek veri setlerine uygulanmig, elde edilen
sonuglar karsilagtirmali olarak yorumlanmistir. Bu bélimde yapilan iglemler genel hat-
lariyla Sekil 1.2'de yer alan akis diyagrami ile gdsterilmigtir.

Son bélimde, ¢alisma boyunca elde edilen sonuglarla ilgili gikarimlara yer verilmistir.
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Anomali Degererinin, Reststrahlen ve Bolluk Oranlanmin Oznitelik Olarak
Kullarnimiile Yanhs Alarmlann Ayiklanmas

Sekil 1.2. Genel akig diyagrami




2. HIPERSPEKTRAL VERILERDE ON iSLEME

Hiperspektral goéruntllerin analizinden énce verilere uygulanan duzeltme ve duzen-
leme islemleri 6n igleme (preprocessing) olarak adlandirilir. Atmosferik ve geometrik
dizeltme (atmospheric & geometric correction), bant ayiklama, boyut azaltma, guralta
modelleme ve gurlltli azaltma gibi 6n isleme ydntemleri veri Gzerinde yapilacak analize

gbre sekillenmektedir.

Tez kapsaminda kullanilan uzun dalga kizilétesi gérinttlerde guralta varhgr gérilmas-
tar. LiteratUrde, hiperspektral gérintilerde gartlth azaltma yéntemi olarak Temel Bile-
sen Analiz - TBA ve Minimum Guralth Kesri - MNF yaygin olarak kullaniimaktadir [15].
TBA, hiperspektral verilerde degisimin baskin oldugu bantlari bulan, geriye kalan bant-

larin gUrdltd oldugu varsayimda bulunan boyut azaltma yéntemidir [23].

TBA yontemi, hiperspektral géranttlerdeki guraltiyl azaltirken verinin bitiintnde bas-
kin olan degisimi incelemektedir. Ancak bu durum, veri igerisinde arka plan tarafindan
bastirimis yerel bdlgelerde konumlanan hedef noktalari icin sorun tesgkil etmektedir. Bu
durum g6z 6éninde bulundurularak, tez kapsaminda yerel bazda kenar bilgisini incele-
yerek piksel spektralarinda iyilegtirme saglayan dogrusal olmayan yénbagimli yayilma
yéntemi gurllth azaltma ydntemi olarak kullaniimigtir. Yénbagimlh yayilma yéntemi, te-
melde gri-seviye goéruntdler icin geligtirilmis bir glraltd azaltma yéntemidir. Yontem ge-
listirilerek ¢ok bantli (multi-spectral) gérintilere de uygulanmig ve basarili sonuglar elde
edilmigtir [24]. Yonbagimh yayilma yénteminin cok banth gérintilerde uygulanmasinin
en buyulk getirisi, verilerde kenar bilgisi korunacak sekilde hem uzamsal hem de spekit-

ral komsuluklarin incelenmesidir.
2.1 Dogrusal olmayan Yénbagimli Filtreleme

Yénbagimli yayilma yéntemi olarak da adlandirilan yéntem [25], dogrusal olmayan ya-
yllma modelini kullanmaktadir. Yayilma denklemlerini yinelemeli olarak ¢6zmek icin ge-
listirilen yéntem, gérintide nispeten homojen olan bélgeleri dizgunlestirirken kenarlari
bozmamay amaglamaktadir. Sekil 2.1°de gdsterildigi gibi dogrusal olmayan yénbagimi
filtreleme ydntemi, gérintide her bir pikselin komsulugundaki dért piksel ile uzamsal
iligkisini incelemektedir. Egitlik 2.1'de, yontemin 6rnek bir gérintlye uygulanmasi igin
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gereken matematiksel ifade verilmigtir:

- B .
-1 W ® ® ij+1

©

H1,]

Sekil 2.1. Dért komsuluklu piksel yapisinin iki boyutta gésterimi

X,“/'1 = X,t/ + A [CN -VnX+cCs-VsX+ce-VeEX+cCw - VWX],tj (2-1)

Esitlik 2.1 yineleme sayisina bagh bir yayilma denklemidir. Esitlikte X(/,j), ydntemin
uygulandigi érnek bir gértintide i,j noktasindaki parlaklik degeri, t yineleme sayisi ve
A yumusatma sabitidir. N, S, E, W bir pikselin kuzey (north), gtiney (south), dogu (east)
ve bati (west) komsuluklarini gbsteren alt indekslerdir. V semboli ise test pikselinin

komsu pikseller ile belirtilen ydndeki farkini géstermektedir:

VnXij = Xi-1j — Xij
VX = Xin,j — X 2.2)
VeXij = Xiji1 — Xij

VWX,"]' = X,'!j_1 — X,"j



Esitlik 2.1°de verilen piksel komsuluklarini gésteren alt indisli ¢ = ¢(i, j, t) = g(||[VX(i, , 1)|])

yayllma fonksiyonudur ve iki farkl secimi mevcuttur:

g(VX) = e (IVXI/K?

VX - (2.3)

Burada K, yayllma islemi sirasinda gorintU igerisindeki kenarlarin korunup korunma-
yacagini belirleyen bir sabittir. Esitlik 2.3’teki ilk yayilma fonksiyonu, ylksek kontrastli
kenarlari korurken dusuk kontrastl kenarlarin yumusamasini; ikinci yayilma fonksiyonu
ise gbruntl icerisinde genis bdlgeleri korurken kigik bdlgelerde yumusatma isleminin
yapillmasini saglamaktadir.

Yonbagimli yayihm yéntemi iki boyutlu gérintiilerde sadece piksellerin komsu piksel-
ler ile uzamsal iligkilerini incelemektedir. Cok bantli gérintdler igin genellestirildiginde
uzamsal iliskiye ek olarak piksellerin spektral iliskileri de dikkate alinir. iki boyutta bir test
pikseli igin dért komsulu piksel yapisi, goklu gérantdler igin 26 komsguluklu G¢ boyutlu bir
ag yapisi halini alir. Sekil 2.2'de bu durum goérsellegtirilmigtir. Cok banth gériintilerde
ikinci spektral banttan baslanarak her bir pikselin uzamsal ve spekitral 26 komsu piksel
ile olan iligkisi incelenir. Esitlik 2.1’de dért komsuluk i¢in gecerli olan ifade 26 komguluk
icin gelistirilerek, bir test pikseli Gzerinde 3 boyutlu evrisim (convolution) maskesi yar-
dimiyla komsu pikseller ydninde yayilma hesaplanir. Yayilim yénindn piksel uzaklikla-
rindan bagimsiz olmasi icin her bir yénde yayilma fonksiyonu komsu piksel uzakligina
bolundr. Bu islem yinelemeli olarak d spektral bant olmak Uzere d — 1. banda kadar de-
vam eder. Yontemin hiperspektral gortntilere uygulanmasi sonucunda veri igerisinde
degisimin fazla oldugu noktalarda yumusatma igleminin az, diger homojen noktalarda
yumusatma isleminin fazla oldugu filtrelenmis hiperspektral gériintt elde edilir.

2.2 Deneysel Sonuglar

Yonbagimli yayilma yéntemi, Sekil 2.3-(a)'da iki boyutlu gérlintist verilen hiperspekt-
ral gorintl Uzerinde yineleme sayisi sirasiyla 1, 3 ve 5 olacak sekilde uygulanmistir.
Yayilma fonksiyonu olarak Esitlik 2.3'te verilen ikinci fonksiyon kullaniimigtir. Yayiima

10



/
|

Sekil 2.2. Bir test pikseli i¢in 26 komsulu U¢ boyutlu ag yapisi

islemi sirasinda gortnti icerisindeki kenarlarin korunup korunmayacagini belirleyen K
sabiti 70 ve X birlestirme sabiti 3/44 alinmistir.

Sekil 2.4’te mavi nokta ile gbsterilen bir test pikseli Gzerinde piksel spektrasinin yine-
leme sayisina bagh degisimi Sekil 2.5’te incelenmistir. Sekil 2.5'te yineleme sayisi 1
iken elde edilen piksel spektrasinin yénbagimli yayihm yénteminin uygulanmadan 6n-
ceki piksel spektrasina gére duzgunlestigi gérilmektedir. Ancak yineleme sayisindaki
artis piksel spektrasinda bir 6teleme meydana getirmis, test pikselinin spektral érintd-
stinden uzaklagsmasina sebep olmustur. Bu durum géz éninde bulundurularak tez kap-
saminda hiperspektal gérintiler lGzerinde uygulanan yénbagimli yayilim yéntemi igin
yineleme sayisi 1 alinmigtir. Hiperspektral veri klipl Gzerinde yineleme sayisina bagh
olarak elde edilen yumusatiimis yénbagimh yayihm c¢iktilarn Sekil 2.3'te gésterilmekte-
dir. Yineleme sayisindaki artigla beraber piksel spektralarinin érintllerini kaybetmesi
goruntdler tGzerinde ayirt edilebilirligi azaltmistir. Sekil 2.3’te gdsterilen yénbagimli ya-
yihm yOntem c¢iktilarini iki boyutta gorsellestirmek igin her bir pikselin butin dalga boy-

larinda ortalamasi alinmistir.
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Sekil 2.3. Hiperspektral verinin (a) radyans géruntisd, (b) yineleme sayisi 1 i¢in yéntem
ciktisi, (c) yineleme sayisi 3 i¢in yontem ¢iktisi, (d) yineleme sayisi 5 igin
yéntem ¢iktisi
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Sekil 2.4. Yineleme sayisina bagh spektral degisimleri incelemek igin hiperspektral veri
klpU Gzerinden alinan bir test pikseli (mavi nokta)

01 ! ! ! ! ! ! ! !
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Bant Sayis1

Sekil 2.5. Hiperspektral veri Gizerinden alinan bir test pikseli i¢in farkli yineleme sayisina
bagl spektral degigimler
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Yineleme sayisi 1 igin yénbagimli yayilma yénteminin piksel spektrasinda meydana
getirdigi degisim, ayni gbérintl Gzerinde ortalama filtresi (mean filter) uygulanarak Se-
kil 2.6’da karsilastiriimigtir. Ortalama filtre, hiperspektral veri kipU Gzerinde ikinci bant-
tan baslanarak d — 1. banda kadar olan her bir piksel noktasinin 3x3’lik komsulugunda
yer alan piksel degerlerinin ortalamasi alinarak olusturulmustur. Ornek test pikseli igin
Sekil 2.4’te mavi nokta ile gdsterilen test pikseli kullaniimistir.

Spektral degisimler incelendiginde, test pikseli tizerinde ortalama filtre oldukca fazla
yumusatma iglemi uygulamistir. Yonbagimli yayilma yéntemi ise daha az yumusatma
islemiyle beraber kenar bilgisini koruyabilmistir.

0.074 R B T Radyans

= Yineleme:1

= = = (Ortalama Filtresi

Piksel Degeri

20
Bant Sayisi
Sekil 2.6. Hiperspektral veri Gzerinden alinan bir test pikseli igin ortalama filtre giktisi

ile yineleme sayisi 1 iken yénbagimh yayilim yéntem ¢iktisindan elde edilen
spektral degisimler
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3. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE HEDEF TESPITI

Hiperspektral gérintileme teknolojisinin hedef tespiti ve teghisindeki basarisi bu tekno-
lojinin arama ve kurtarma faaliyetleri, sinir denetimi ve mayin tespiti gibi birgok askeri
alanda uygulanmasina olanak saglamistir. Hedef tespiti temelde, gértntideki her bir
pikseli hedef veya hedef degil olarak etiketleyen bir ikili siniflandiricidir. Spektral imza
tabanli hedef bulucular hedef tespitinde bitki 6rtisi, toprak ve kaya pargalari, dogal ve
yapay mineral gibi bircok materyalin spektral bilgisini iceren kitlphanelerden faydala-
nirlar. Hedef tespitinde hedefe ait spektral imzanin bilindigi varsayilir ve her bir pikselin
spektral imzasi referans imza ile eslestirilir. Ancak referans spekiral imzalar spekiral
Isinimdlger ile dlgulurken goérintl pikselleri alicilardan spektral radyans olarak 6lguldr.
Bu yilizden atmosferik diizeltme ile radyans degerlerinin yansima degerlerine dénlsti-

ralmesi gerekir.

Hedef tespitinde bir diger 6zel durum da anomali tespitidir. Anomali, verideki bir nokta-
nin veya alanin gevresindeki diger noktalara gére farklilik géstermesi olarak tanimlanir.
Anomali tespiti ise 6nsel hedef bilgisi olmaksizin verideki hedefleri bulmayi amaclayan
bir hedef tespit yaklagimidir. Anomali bulucular gérintinin genelinden farkl olarak 6ne
¢tkan kisimlari bulduklari igin atmosferik dizeltme yapiimadan da kullanilabilirler.

3.1 Modelleme Tabanli Anomali Tespit Algoritmalari

Anomali tespitinde amag bir gbérintl icerisinde cevresine gore farklilik gésteren nok-
talan tespit etmektir. Yaygin olarak kullanilan ve birgok anomali tespit algoritmasinin
tiretiimesine olanak saglayan Reed-Xiaoli (RX) anomali tespit algoritmasi [26], veride
arka plani ¢ok degiskenli bir Gauss dagilimi ile modeller ve test edilen bir pikselin bu

modelden ne kadar saptigini hesap eder.

Anomali tespitinde alti ¢izilmesi gereken iki 6nemli problem vardir: arka planin nasil be-
timlenecegi ve anomali de@erlerinin nasil él¢tlecegidir. RX anomali bulucu arka planin
homojen dagildigi varsayiminda bulunur ve arka plani ¢ok degiskenli bir Gauss dagi-
limi ile modeller. Ancak bu hipotez bazi durumlarda yeterli olmayabilir. Bu yetersizligi
giderebilmek i¢in birgok RX tabanli anomali tespit algoritmasi gelistirilmigtir [27, 28].
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Tezin bu bdliuminde, RX anomali bulucu ve RX anomali bulucudan tiretilen anomali
tespit algoritmalari bir arada sunulmus, sentetik veri setleri Gzerinde performanslari kar-

silastiriimistir.

3.1.1 Global Reed-Xiaoli Algoritmasi

Anomali bulucular genellestirilmis olabilirlik oran testinden (generalized likelihood ratio
test) farkli arka plan ve garultd modelleri kullanilarak elde edilmistir [14]. Mahalano-
bis mesafe bulucu olarak da adlandirilan Global Reed-Xiaoli (GRX) algoritmasi arka
plani tek bir Gauss dagilimi ile modellemektedir. GRX algoritmasinin hedef tespiti igin
kullandig1 model su sekilde goésterilebilir:

Hy : x =b Hedef yok
(3.1)
H; : x=s Hedef var

Burada b, ortalamasi p ve ortak degisinti matrisi  olan arka plan modeli, s bilinmeyen
anomali imzasidir. Genellestirilmis olabilirlik oran testi, olasilik yogunluk fonksiyonlari-
nin bilinmeyen parametrelerinin yerine en blyUk olabilirlik kestirimlerini kullanir.

PUXIHb) = (5 X0 { 50— 1)TE k)

n

(3.2)
p(x|H;) = sabit

Esitlik 3.2'de yer alan ifadeler genellestirilmis olabilirlik oran testinin logaritmik formuna
[27] yerlestirildiginde Esitlik 3.3’te gdsterilen Mahalanobis mesafesi olarak da bilinen
denklem halini alir.

Derx(r) = (r — i) 7= (r — ) (3.3)

Burada r test edilen piksel vektdri, /i ve 3 sirasiyla arka planin ortalamasi ve ortak degi-
sinti matrisidir. Esitlik 3.3’te hesaplanan Mahalanobis mesafe degeri, test edilen pikselin
arka plan dagihmindan ne kadar uzaklastiginin bir dlgtistdir. Test pikseli i¢in hesapla-
nan bu degerin édnceden belirlenen bir esik degerinden blylk olmasi durumunda, test
edilen piksel anomali olarak adlandirilir.
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3.1.2 Yerel Reed-Xiaoli Algoritmasi

Yerel Reed-Xiaoli (Local Reed-Xiaoli-LRX) algoritmasi GRX'in kullandigi global arka
plan modelinin yerine yerel arka plan modelini kullanir [14]. Veride arka plan sifir orta-
lamaya ve bilinmeyen bir ortak degisinti matrisine sahip bir Gauss dagilimi ile model-
lenirken, hedef imza ayni ortak degisinti matrisli farkli ortalamali bir Gauss dagilimi ile
modellenir. LRX algoritmasinin hedef tespitinde kullandigi hipotez su sekilde gdsterile-
bilir:

Hy : x=b Hedef yok

(3.4)
H; :x=as+b Hedefvar

H, hipotezinde a = 0 iken H; hipotezinde a > 0 dir. b arka plan gurtltisit ve s bilinme-
yen hedefe ait imzadir.

LRX algoritmasinda olasi anomali noktalarin tespiti icin Sekil 3.1'de gdsterildigi gibi,
veri tizerinde her bir piksel birbirinden bagimsiz olacak sekilde es merkezli iki pencere
gezdirilir. Es merkezli yapinin i¢ kisminda bulunan kigik pencere veride éngéralen he-
defin boyutuna gére ayarlanir. Koruma penceresi olarak da adlandirilan bu i¢ pencere
test edilen pikseli ¢cevreleyen olasi anomalilerin ortalama hesabina katilmasini énler.
Dis kisimda yer alan blyUk pencere ise ortalama hesabi igin kullanilacak alani sinirlar.
Yerel Gauss arka plan bilesenleri Esitlik 3.3’te yer alan global Gauss arka plan bilesen-
lerinin yerini aldiginda LRX algoritmasi i¢in denklem yeniden dizenlenir.

n

DLRX(r) = (r - ﬁyere/)rz;;re/(r - /'lyere/) (3-5)

Denklemde r test edilen piksel vektorl, [iyerer Ve iye,e, sirasltyla yerel arka plan iginde
kalan ortalama vektdri ve ortak degisinti matrisidir.

3.1.3 Reed-Xiaoli ve Uniform Hedef Bulucu

Ashton ve Schaum, hedef tespiti yapilacak gérintilerde arka planin yani sira guril-

tindn bastinimasi ile RX anomali bulucunun performansinin iyilegsebileceg@i énerisinde
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Biitlin gariintii

Sekil 3.1. Test pikselini gevreleyen es merkezli pencereler

bulunmuslardir [29]. Bu 6neriden yola ¢ikilarak RX anomali bulucuya uniform hedef bu-
lucu (Uniform Target Detector -UTD) eklenmesi ile yeni bir anomali bulucu gelistirilmistir
[28]. Gelistirilen anomali bulucunun matematiksel ifadesi, verinin uniform bir dagilima
sahip oldugu varsayiminda bulunan UTD’nin RX anomali bulucudan ¢ikartiimasi so-
nucu asagida gosterildigi sekilde elde edilmistir.

Drxp—-urp(r) = (r — 1g1) 75,7 (r — 1) (3.6)

Burada 14 = (1,1, ...,1)7 d boyutlu birim vektér ve d ise verideki spektral bant sayisi-
dir.

3.1.4 Cift Pencereli Reed-Xiaoli Algoritmasi

Gift Pencereli Reed-Xiaoli (Dual Window RX-DWRX) [30] algoritmasinda LRX algo-
ritmasinda oldugu gibi es merkezli iki pencere gezdirilir. LRX algoritmasinda koruma
penceresi, test edilen pikseli ¢cevreleyen noktalarin da anomali oldugunu varsayarak
bu noktalarin ortalama hesabina katilmasini dnlemektedir. LRX algoritmasinin aksine
DWRX algoritmasi, test pikselini degil koruma penceresi igerisine diisen noktalarin or-
talamasini arka plan ortalamasindan ¢ikarmaktadir. DWRX mesafesi asagidaki gibi he-
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saplanir:

Dpwrx (r) = (firark(r)) Ti;;re/(/:ﬂfafk (r)) (3.7)

/:Lfark(r) = /,lig:(r) - /’ld@(r)

Burada r test edilen piksel vektoru, i i¢ koruma penceresi icerisine diigen, anomal
olarak dngorilen 6rneklerin ortalama vektdrd, jiqs yerel arka plan iginde kalan ortalama

vektord ve iye,e, ise yerel ortak degisinti matrisidir.

LRX ve DWRX algoritmalarinda anomali tespit basarimini etkileyen faktor, veri iceri-
sinde gezdirilecek olan es merkezli pencerelerin boyutlaridir. Koruma penceresinin bo-
yutu verideki olasi anomali boyutundan kic¢lk secilmemelidir. Aksi takdirde test piksel
anomali olarak tespit edilemeyecektir. Koruma penceresinin anomali boyutundan blylk
secilmesi durumunda ise pikselin anomali olarak tespit edilememe ihtimali olusur. Dis-
taki pencerenin boyutu Sekil 3.1°de gdsterilen, yerel arka plan igerisinde tespit edilecek
hedef boyutu kadar bosluk kalacak sekilde secilmelidir.

3.1.5 Alt Uzay Reed-Xiaoli Algoritmasi

Alt uzay Reed-Xiaoli (Subspace RX-SSRX) [31] algoritmasi arka plan ve hedef pik-
sellerin farkli alt uzaylarda ifade edilebilecegi varsayiminda bulunur. Arka planin ifade
edildigi alt uzayin tespiti, verinin bu alt uzaya dik olan izdisimUinin bulunmasiyla ger-
ceklesir. Bu alt uzayin bulunmasi hem arka plan verilerinin bastiriimasina hem de veri

boyutunun diglrilmesine olanak saglar. SSRX mesafesi agagidaki gibi hesaplanir:

Dssrx(r) = (r — i) (1 = WW')(r — jip) (3.8)

Burada / birim matris, /i, arka plan ortalamasi, W = [wyws ... w,] arka plan 6rnekle-
rinden elde edilen m izdisim bileseninden olusan bir matristir. Esitlik 3.9'da verilen
W', W matrisinin sdzde-tersi (pseudo-inverse), WWT' carpimi ise arka plan alt uzayini

gosteren izdisim operatérudur.

wh= (WTw)-Tw’ (3.9)
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Arka plan alt uzayini bulmak igin 6zdeger ayrisim yontemi kullanilabilir. Bu yéntemle or-
tak degisinti matrisini olusturan izdiistim bilesenleri bulunur. Anlamli/blyik 6zdegerlere
karsilik gelen 6zvektdrler ile W matrisi olusturulur [31]. Ozdegerlerin kag tanesinin an-
lamli oldugunu belirlemek igin 6zdegerlerin kiimdlatif toplami alinir. Toplamin yaklasik
%80 - %95’ini olusturan dzdegerlere karsilik gelen 6zvektorler ile W matrisi olusturulur.

Esitlik 3.8de SSRX algoritma sonucunda elde edilen deger énceden belirlenen bir
esik deger ile karsilastirilarak test edilen pikselin anomali olup olmadigina karar ve-
rilir. SSRX algoritmasinda diger algoritmalarin aksine ortak degisinti matrisinin tersi-
nin alinmasi gerektirmediginden iglem yUk( hafiftir. SSRX algoritmasinin basarimini W

matrisinin olusmasini saglayan anlamli 6zdegerlerin sayisi belirler.
3.1.6 Cekirdek Reed-Xiaoli Algoritmasi

LRX algoritmasi veride arka planin homojen bir dagilim gdsterdigini varsayar ve ve-
ride arka plani ¢ok degiskenli bir Gauss dagihmi ile modeller. Ancak spektral bantlar
arasinda dogrusal olmayan iligki s6z konusu olabilmektedir. Cekirdek Reed-Xiaoli algo-
ritmasi (Kernel RX - KRX) [32] verinin daha karmasik karar sinirlarina ihtiyag duydugu
bu durumlar igin geligtirilmig bir anomali bulucudur. KRX algoritmasi dogrusal olmayan
modelleme kullanarak karmasik olan veriyi yiksek boyuta tasir. Ancak yuksek boyut-
larda modelleme yapilabilmesi icin parametre kestiriminde ¢ok sayida veriye ihtiyag
duyulur. Bunu énlemek igin ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilir [33]. Cekirdek fonksiyonlari
verinin yiksek boyuta taginmasina gerek kalmadan kendi uzayinda islem yapilmasina
olanak saglar. LRX algoritmasinin kullandigi varsayimlar KRX algoritmasi igin de ge-
cerlidir. Esitlik 3.4’te verilen LRX algoritmasinin kullandigi hipotez KRX igin su sekilde
ddzenlenir:
Ho, = ¢(X) = b, Hedef yok

(3.10)
His @ o(x) = ag(s) + by, Hedef var

Burada b, 6znitelik uzayinda arka plan gurdltisi, ¢(s) ise ayni uzayda bilinmeyen he-
defe ait imzadir. LRX algoritmasinin 3.5’te kullandigi denklem &znitelik uzayinda,

Dicax(d(1) = (&(r) — fin,) 2, ((F) — fin,) (3.11)
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seklinde ifade edilir. Burada ji,, ve )Aibd)swaswla Oznitelik uzayinda kestirilen arka plan

ortalama vekt6ri ve ortak degisinti matrisidir.

Esitlik 3.12'de verilen, literatlrde ¢cekirdek teknikleri olarak bilinen yaklasim sayesinde,
cekirdek fonksiyonlari 6znitelik uzayinda nokta ¢arpimi (dot product) halinde gosterilir.
Gekirdek teknikleri kullanilarak Esitlik 3.11’de verilen denklem Esitlik 3.13’teki halini alir.

k(x,y) = (¢(x), o(y))
= o(x) - ¢(y)

(3.12)

Drax(r) = (Ke" — K )) K, (K™ — K;[) (3.13)

Burada K, arka plan piksellerinden olusan merkeze cekilmis Gram (Gekirdek) matri-
sidir. Gram matris ayrica K, = K(Xp, Xp) ile gosterilir ve asadida verilen sekilde elde

edilir:
[ k(Xq,X1) K(X1,X2) -+ K(Xq,Xm) |
Ko = K(Xp, Xy) = k(X2,Xq1) Kk(X2,X2) - - Kk(X2,Xm)
| K(Xm, X1) K(Xm,X2) -+ K(Xm, Xm) |

Burada X, = [x(1),x(2), ..., X(M)] piksel spektra vektérlerinden olugan arka plan sttun
matrisidir. Esitlik 3.13’te yer alan K/ terimi bir vektérdiir ve r test pikseli icin asagidaki
gibi hesaplanir:

1 M
T — T _ ’
K" = KXo, ) — 21 k(x(i), 1) (3.14)
Esitlik 3.14°de ilk terim

k(Xb,r)=[d>(x1)~<l>(r) D(Xo) - D) - DXy) - D(r)
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ile bulunur. Esitlik 3.14’teki ikinci terim ise k(Xp, r) ifadesinin sayisal ortalamasidir. Son
olarak, Esitlik 3.13’te yer alan K,;; terimi asagidaki sekilde bulunur:

1 M M M
p = i Z K(Xp, X(/)) — Z Z k(x(i), x(j)) (3.15)

Esitlik 3.15’te yer alan ilk terim Gram matrisinin her bir sitununun ortalamasini igeren

bir satir vektdriidir. ikinci terim ise Gram matrisinin sayisal ortalamasidir.

Gekirdek teknikleri kullanilarak elde edilen, Esitlik 3.13’te verilen denklem esleme fonk-
siyonundan bagimsizdir. Pozitif tanimli bir Gram matrisi olusturabilmek igin ihtiyac du-
yulan tek gereksinim uygun k ¢ekirdek fonksiyonunun secilmesidir. KRX algoritmasinin
basarimini etkileyen faktér dis pencere boyutunun blyukligadir. Dig pencere boyutu
olusturulacak Gram matrislerin boyutunu da belirlemektedir. Her bir piksel i¢cin Gram
matrisin hesaplanmasi ve tersinin alinmasindaki iglem yiklt, KRX algoritmasi igin bir
dezavantajdir.

Simdiye kadar anlatilan modelleme tabanli anomali tespit algoritmalar Cizelge 3.1'de
6zetlenmistir. Modelleme tabanlh anomali tespit yéntemlerinin haricinde bélitleme ya-
parak verideki anomalileri tespit eden yéntemler oldugu gibi 6znitelik kullanimina dayal
anomali tespit yoéntemleri de bulunmaktadir. Tez kapsaminda incelenen bir diger ano-
mali tespit algoritmasi da éznitelik tabanh Reststrahlen oran tespit algoritmasidir.

Algoritma | Referans No Kullanilan Esitlik
GRX [14] Daax(r) = (r — i) "2 7"(r — i)
LRX [26] D px(r) = (r — ﬁyerel)Ti;;re/(r — flyerel)
RXD-UTD [28] Drxp_umo(F) = (F — 1av) T3, (F — 1)
DWRX [30] Downx (r) = (futark (1) " oy (fitar(1))
SSRX [31] Dssax(r) = (r — fip) (1 — WW')(r — jis)
KKRX [32] Drax(r) = (Ke" — Kz ))TK, ' (Ke T — K;[)

Cizelge 3.1. Anomali tespit algoritmalari
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3.2 Anomali Tespit Algoritmalarinin Yapay Veri Seti Uzerinde Uygulanmasi

Bolim 3.1’de anlatilan modelleme tabanli anomali tespit algoritmalari iki farkli yapay
veri seti Uzerinde uygulanmigtir. Yapay veriler Gzerinde algoritmalarin basarimlarini et-
kileyen degiskenler detayli bir sekilde arastirimigtir. Anomali tespit algoritmalarinin ba-
sarimlarini etkileyen parametrelerin segimini incelemek igin farkli gurGltd seviyelerinde
iki farkli yapay veri seti Uretilmistir. ilk veri seti 100x100x10 boyutlu bir veri kiipiinden
olugsmaktadir. Veri kiipii ortalama degeri 1 ve varyansi 0.1 olan normal dagilima sahip
bir arka plandan olusmaktadir. Veri kpU igerisinde varyansi arka planla ayni, ortalama
degeri ise 1.5 olan normal dagilima sahip tc¢ farkli anomali bélgesi olusturulmustur.
Veri kiplnde yer alan hedefler sirasiyla 5x5x10 (H1), 7x7x10 (H2) ve 9x9x10 (H3)’luk
boyutlara sahiptir. ikinci veri seti icin ortalama degeri 1 ve varyansi 0.2 olan normal
dagilima sahip bir arka plan olusturulmustur. Veri Gzerindeki anomali bélgeleri ise or-
talama degeri 1.2 ve varyansi arka plan ile ayni normal dagilima sahiptir. ikinci veri
setinin Uretilmesinde amag, hedef ve arka plan dagilimini olabildigince benzer kilarak
hedeflerin arka plandan ayirt edilebilmesini zorlastirmaktir. Uretilen veri setlerinin tek
bant géruntlleri Sekil 3.2'de gdsterilmistir.

(@)

Sekil 3.2. Uretilen yapay veri setlerinde (a) birinci sahne, (b) ikinci sahne

Veri Uzerinde es merkezli pencere gezdirilerek anomalileri bulmaya calisan pencere ta-
banlh algoritmalar icin i¢c pencere boyutu H2 boyutunda 7x7, dis pencere boyutu ise yerel
arka plan icerisine en fazla bir hedef yerlesebilmesini saglayacak sekilde 15x15 olarak
secilmistir. KRX icin Gauss tipi cekirdek fonksiyonu k(x,y) = exp((— ||x — y||?)/(c)) kul-
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lanilmistir ve ¢ sabiti 40 olarak ayarlanmigtir. SSRX icin 6zvektér sayisi temel bilesen-
lerin yaklagik %50’sini icerecek sekilde secilmigtir. Birinci veri seti i¢in anomali tespit
algoritmalarinin herhangi bir esikleme yapilmamis sonuglari Sekil 3.3’te gdsterilmek-
tedir. Tespit sonuclarina gére GRX anomali bulucu cok sayida yanlis alarm Gretmistir
ve yanhs alarm sayisina gére GRX'i sirasiyla RXD-UTD, SSRX, KRX anomali bulu-
culari takip etmektedir. LRX ve DWRX anomali buluculari H1 ve H2 hedeflerini tes-
pit edebilmis iken H3 hedefini tespit edememistir. Burdan ¢ikarilacak sonu¢ LRX ve
DWRX anomali bulucular kosturulurken secilen i¢ pencere boyutunun hedefte 6ngé-
rilen anomali boyutundan kigik olmamasinin gerekliligidir. Dis pencere boyutundaki
artis H1’in tespitinde oldugu gibi diger hedeflerin tespitinde de iyilestirme saglamigtir.
LRX ve DWRX anomali buluculari H2'nin merkez noktasini bulabilmis iken, H1’in mer-
kez noktalarinin yani sira hedefin gevre noktalarini da tespit ettigi goértlmustir. Pencere
tabanli anomali bulucular icin dig pencere boyutu bir bagka hedefi icine almayacak se-
kilde artinimalhdir. Aksi takdirde 6ngoérilen hedef kendisini cevreleyen noktalara gore
anomali olmaktan uzaklasacaktir. KRX algoritmasi hedefleri fazlaca yanlis alarm Gre-
terek tespit etmigtir. KRX algoritmasinda secilen disg pencere boyutu, Gram matrisinin
boyutunu belirledigi icin, algoritmanin harcadigi stire gdéz 6ndne alindiginda oldukca
kritik bir parametredir. Algoritmalarin bu yapay veri seti Uzerinde windows 8.1 core i7
2.4GHZ-16GB RAM-256SSD+1.5TB HDD-4GB &zelliklerine sahip bir bilgisayarda har-
cadigi sureler Cizelge 3.2'te goOsterilmektedir. KRX'in diger anomali buluculara gére
oldukga fazla sire harcadigi gérilebilmektedir.

Anomali Bulucu | Harcanan Siire (Saniye)
GRX 0.791161
RXD-UTD 0.791461
SSRX 2.071365
LRX 2.113414
DWRX 5.844737
KRX 276.098141

Gizelge 3.2. Anomali bulucularin yapay veri seti Uzerinde harcadigi sureler

ikinci veri setinde arka plan ve hedeflerin benzer bir dagilim gdstermesi hedeflerin tes-
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pitini zorlagtiran bir problemi de beraberinde getirmektedir. Bu yizden hedef tespit ba-
sariminda parametre secimi dnemli bir hal almaktadir. ikinci veri seti (izerinde algorit-
malar kosturulurken ilk veri seti icin segilen parametreler kullaniimigtir. Ayni parametre
kullanim kosulu altinda, ikinci veri seti icin anomali tespit algoritmalarin egikleme yapil-
mamis sonuglari Sekil 3.4’te gdsterilmektedir. Elde edilen sonuglarda DWRX anomali
bulucunun gariltiye karsi direncli kaldigi, diger anomali buluculara oranla daha az sa-
yida yanlis alarm Ureterek hedefleri daha iyi buldugu gorilmektedir [34].

Sekil 3.5te, ikinci veri seti lzerinde DWRX ve LRX anomali bulucularinin pencere bo-
yutlarina bagli hedefleri tespit etme durumlari karsilastinimigtir. Sekil 3.5-(a) ve Se-
kil 3.5-(b)’de dis pencere boyutunun i¢ pencere boyutuna yakin secildigi durum igin
DWRX anomali bulucunun yalniz H1 ve H2 hedeflerini bulabildigi, LRX’in ise higbir he-
defi bulamadigi gérilmektedir. Dig pencere boyutunun 9x9'dan 21x21’e blyutilmesi,
hem LRX'in hem de DWRX’in bitin hedefleri tespit etmesini saglamigtir. Ancak LRX
anomali bulucu ¢ok sayida yanlis alarm dretmisken, DWRX anomali bulucu oldukga az
saylda yanlis alarm Uretmigtir. Sekil 3.5-(e) ve Sekil 3.5-(f)'de verilen, i¢ pencere boyu-
tunun 7x7’den 9x9’a blyltildigi durumda, H1 hedefinin anomali bulucular tarafindan
tespit edilemedigi goriilmektedir. ic pencerenin neredeyse H1 (5x5) hedef boyutunun
iki kati secildigi bu durum, H1 anomali noktasinin arka plandan ayirt edilememesine

sebep olmustur.

KRX ve SSRX anomali bulucularin ikinci veri seti lizerinde hedefleri tespit etme du-
rumlari Sekil 3.6’da gdsterilmektedir. Arka plan ve hedeflerin benzer dagilim gésterdigi
ikinci veri seti Gzerinde, SSRX anomali bulucu tg¢ farkli durumda da hedef noktalari net
bir sekilde tespit edememistir. Bu durumun sebebi, arka plan ve hedef noktalarin farkh
alt uzaylarda gésterilememis olmasidir. KRX anomali bulucu ise pencere boyutlarinin
degisiminden fazla etkilenmemis, (¢ farkl durumda da hedefleri tespit edebilmigstir. An-
cak tespit esnasinda oldukga fazla yanhs alarm Gretmistir.

Herhangi bir degiskene bagli kalmadan hedefleri tespit etmeye calisan GRX ve RXD-
UTD anomali buluculari ise Sekil 3.7’de karsilagtiriimistir. RXD-UTD anomali bulucunun
6zellikle ikinci veri seti Gzerindeki ¢iktisindan da gorulebilecegi Gzere, RXD-UTD arka
plan gUrdltasa bastirilarak hedeflerin belirginlesmesine olanak saglamigtir.
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a) Uretilen veri (b) GRX
c) LRX (d) DWRX

(e) SSRX (f) KRX

Sekil 3.3. Birinci yapay veri seti Uzerinde anomali tespit sonuglari
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(a) Uretilen veri (b) GRX

(c) LRX

(e) SSRX (f) KRX

Sekil 3.4. Ikinci yapay veri seti (izerinde anomali tespit sonuglari
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(a) LRX-7-9 (b) DWRX-7-9

(c) LRX-7-21 (d) DWRX-7-21

(€) LRX-9-17 (fy DWRX-9-17

Sekil 3.5. ikinci yapay veri seti (izerinde DWRX - LRX anomali bulucularin karsilasti-
riimasi. LRX-7-9 etiketi, LRX anomali bulucu icin ic pencere boyutu 7x7, dis
pencere boyutu 9x9 olarak kullanildigini géstermektedir.
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(a) SSRX-7-9 (b) KRX-7-9

(c) SSRX-7-21

(e) SSRX-9-17 (f) KRX-9-17
Sekil 3.6. Ikinci yapay veri seti izerinde KRX - SSRX anomali bulucularin karsilastiril-

masli. KRX-7-21 etiketi, KRX anomali bulucu icin i¢c pencere boyutu 7x7, dis
pencere boyutu 21x21 olarak kullanildigini géstermektedir.
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(a) 1. Yapay veri seti (b) 2. Yapay veri seti

(c) GRX (d) GRX

(e) RXD-UTD (f) RXD-UTD

Sekil 3.7. GRX ve RXD-UTD anomali tespit sonuclarinin karsilastirilmasi (a) 1. yapay
veri seti, (b) 2. yapay veri seti, (c) 1. yapay veri seti Uzerinde GRX c¢iktisi,
(d) 2. yapay veri seti Uzerinde GRX ciktisi, (e) 1. yapay veri seti Uzerinde
RXD-UTD ciktisi, (f) 2. yapay veri seti tUzerinde RXD-UTD c¢iktisi
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3.3 Reststrahlen Oran Tespit Algoritmasi

Reststrahlen oran tespit algoritmasi, Reststrahlen etkisinden yola ¢ikilarak toprak yu-
zeyindeki farklliklari tespit etmek igin gelistiriimis bir hedef tespit algoritmasidir. Restst-
rahlen etkisi, kizilétesi dalga boyu bandinda goértlen, 1s1gin maddelerin atomik veya
kristal yapilarinda meydana getirdigi yankilanmadan (resonance) kaynaklanan salicilik
dasusudur. Kil, kuvartz gibi silikon iceren toprak yapilari igin yankilanma dalgaboyu 8
- 9.5 ym araligindadir [35, 36]. Bu dalga boyu arahgindaki salicilik degerlerinde mey-
dana gelen disUst topraktaki yapisal farkliliklar, topragin tanecik boyutu ve nemliligi
gibi etkenler belirler [36, 37].

Reststrahlen oran tespit algoritmasi iki asamadan olusmaktadir [17]. ilk adim olarak
Reststrahlen etkisinin gérildigi 8 - 11 um arahd: iki farkli gruba ayrilir. ilk R grubu, si-
likon iceren maddeler icin Reststrahlen bdlgesi 8.87 - 9.40 um araliginda olan spektral
bantlari igerir. Diger N grubu ise Reststrahlen bélgesinin diginda kalan 10.9 - 11.5 um
araligindaki bantlardan olusmaktadir. Her bir grupta bulunan radyans degerlerinin orta-
lamasi alinarak ilgili piksel degerleri hesaplanir. Reststrahlen oran tespit algoritmasinda
ikinci adim ise Reststrahlen oran dzniteligi S’yi hesaplamaktir:

1

SX.¥) = 1 —etm (3.16)
burada
Clx,y) = V) = NixY) (3.17)

113 Z(u,v) R(U! V) - N(U! V)

ve P gorintideki piksel sayisidir. Her bir piksel igin elde edilen S 6éznitelik degerine
gore muhtemel anomali noktalar tespit edilmeye calisilir.

3.4 Uc Eleman Analiz Yontemleri

Hiperspektral gértintilerin zengin spektral bilgi sunmasi, spektral ¢c6zinrligin yiksek
olmasina olanak saglamaktadir. Ancak 6zellikle HP verilerinde hiperspektral gértintiler
icin uzamsal ¢6zindrlik disdk olabilmektedir [4]. Uzamsal ¢6zUndrliga disik hipers-
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pektiral verideki bir piksel igerisinde, birden fazla malzeme katisim halinde bulunabil-
mektedir. Bu katisim halinde bulunan piksel icerisindeki saf materyallere ait spektral
bilgiyi bulma islemine u¢ eleman analizi adi verilir. Ug¢ eleman analizi ile, tek bir piksel
icerisinde hangi materyallerin oldugu ve bu materyallerin ne oranda baska materyal-
lerle kanigtigi anlasilabilir. Sekil 3.8’de iki dalga boyu igin arag, asfalt ve beton olmak
Uzere U¢ ug elemanin hangi oranlarda katisim halinde bulunabilecegi gésterilmistir.

aracg

(1/3)*(asfalt + beton + arag), .

‘ @ asfalt
'.' .-\> 0.5*(asfalt + beton)

beton

Sekil 3.8. Ug ug eleman ve olas katisim noktalari [38]

Sekil 3.8'de yer alan veride (ic uc eleman (icgenin kdselerini olusturmaktadir. Ucgen
icerisindeki kirmizi noktalar farkli katisim oranlarinin birlesmesi ile olusabilecek katisim
noktalarini géstermektedir. Ornegin, licgenin agirlik merkezindeki mavi nokta {i¢ ug
elemanin egit oranda katisim halinde bulundugu noktay! temsil etmektedir.

LiteratUrde, hiperspektral gérintllerde ug eleman analizi igin gelistiriimis bircok yéntem
bulunmaktadir. U¢ eleman analizinde kullanilan yéntemlerin birgogu dogrusal karigim
modeli olarak da bilinen digblkey geometri modelini kullanmaktadir. Digblikey geometri
modeli, verideki piksel vektorlerinin u¢ elemanlara ait spektral imzalarin karigimi halinde
bulundugunu varsaymaktadir [20, 39]. Sekil 3.8'de godsterilen iki boyutta dagilimig veri
ayni zamanda digbikey geometri modeline bir érnektir.

3.4.1 ICE

Yinelemeli kisith ug elemanlar (lterated Constrained Endmembers - ICE) algoritmasi
[40], dogrusal katisim modelini iteratif bir sekilde ¢ézmek igin gelistirilmis bir karesel
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programlama yOntemidir. Materyallerin spekiral imzalarini (u¢ elemanlar) ve ug ele-
manlarin katigsim oranlarini otomatik olarak belirlemeye yarar. Bunu yaparken, dogrusal
katisim modeline bazi kisitlar getirir ve bu kisitlar egliginde 6lgilen ile kestirilen degerler

arasindaki hatay1 minimize eder.

ICE algoritmasinin dogrusal katisim modelini kullanarak ug¢ elemanlari ve katisim oran-

lari tespit etmesi su sekildedir:

Hiperspektral bir veri d hiperspektral bant sayisi ve N piksel sayisi olmak Gzere d x N
boyutlu bir X matrisine déndstaralar. X matrisinin her bir situnu, Xx;, gértintide /. piksele
denk gelen d x 1 vektoriddr. X matrisinin her bir satiri ise 1xN boyutlu x; vektoriddar.
X;, j=1,...,d vektdrl j. spektral banda karsilik gelen N gézlemi temsil etmektedir [41].

Dogrusal katisim modeline gore:

M
X/=Zp,'kEk+€,' i=1,...,N (318)
k=1

burada M uc¢ eleman sayisl, ¢; hata terimi, E u¢ elemanlarin yanyana dizilmesinden
olusan d x M boyutundaki u¢ eleman matrisidir. E,, bu matrisin sttunlarini olugturan k.
uc elemanin yer aldigi d x 1 lik vektérdir ve E] = (&x, ..., €xq) Seklinde gosterilir. e J-
spektral banttaki k. uc eleman degeridir. E matrisinin her bir sirasi ise ejT = (e1), ..., enm))
vektorind olusturur. Katisim orani py ise, k. u¢ elemanin j. pikselde bulunma oranidir.
Bu oranlardan olusan p;, i. pikseldeki u¢ elemanlarin 1 x M boyutundaki katigsim (bolluk)

vektorudur ve
M
d pk=1,  px=>0, k=1,..M (3.19)
k=1

ile sinirlanir. Katisim vektérleri N x M boyutunda P, katisim oran matrisini olusturur.
Katisim oran matrisi her bir pikselde u¢ elemanlarin hangi oranda katisim halinde bu-
lundugunu géstermektedir.

ICE algoritmasi, 6lgulen deger ile kestirilen deger arasindaki farki en aza indirgemeye
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caligir. Bunun igin artik kareler toplamini (residual sum of squares) hesaplar:

RSS

i=1 k=1

d
Z Pej — Pej)

J=

(3.20)

Digblkey geometri modeli, u¢ elemanlarin simpleksin kdselerinde bulundugunu var-
saymaktadir. Esitlik 3.20'de verilen RSS terimi gurlltiden fazlaca etkilenmektedir ve
gereginden genis bir disblkey sinira neden olabilmektedir. Bu duruma Sekil 3.9'da bi-
tln verileri kapsayan iki simpleks 6rnek olarak gdsterilmigtir.

Sekil 3.9'da G¢genin kdselerini olusturan siyah ve kirmizi noktalar simplekslere ait u¢
elemanlari, Gg¢gen icerisindeki sar1 noktalar ise verileri géstermektedir. ICE algoritmasi
Esitlik 3.20°de verilen haliyle bu iki iggenden herhangi birini bulabilir. Bunu énlemek igin
bir dizenlestirme terimi eklenerek simpleks boyutu kisitlanmaya calisilir. Esitlik 3.20°e
(0-1) araliginda p 6dinlesim degiskeni eklenerek denklem asagidaki hale getirilir.

RSS;,, = (1—p) Rfls +uV (3.21)

Dlzenlestirme terimi V, simpleks kdselerinin birbirlerine olan uzakhginin karelerinin

Sekil 3.9. Bitiin verileri kapsayan iki farkli simpleks [38]
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toplamini kigdltir ve ug eleman sayisindan bagimsiz olmasi icin standartlastirilir:

<

M
V=——=> ") (Ex—E)"(Ex—E)

1 I=k+1

=
I
—

1 (3.22)
- MM —1)

Fﬂq

e/T(MIM - 11 T)ej

1]
-

J

burada Iy, M x M boyundaki birim matrisi géstermektedir, 1 ise M x 1 boyutunda birler-
den olusan vektordur.

ICE algoritmasi Esitlik 3.21°de verilen denklemi hem ug¢ elemanlar i¢cin hem de her bir
pikseldeki katigim oranlari i¢cin minimize etmeye ¢alisir. Bu islemi yinelemeli bir gsekilde
gerceklestirir. Birbirinin ardisira 6nce ug¢ eleman kestirimine gére katisim matrisini he-

saplar, sonra da katigim kestirimlerini sabit tutarak u¢ elemanlari tekrar hesaplar.

Esitlik 3.21’de V terimi katisim oranlari icermemektedir. Katisim oranlarini bulmak igin
geride kalan terimler 3.19°da verilen kisitlar kullanilarak ¢ézalir. Ug elemanlarin bulun-
masi igin ise sdzde-ters ydntemi kullanilir ve u¢ elemanlar asagidaki sekilde elde edilir:

T 11T T
=<P'P+ ) IM—W P Xj
N (3.23)
)\= /J’
(M —=1)(1 —p)
3.4.2 SPICE

ICE algoritmasi verideki M, toplam u¢ eleman sayisi bilindiginde sorunsuz bir sekilde ug
elemanlari bulabilmektedir. Ancak u¢ eleman sayisi bilinmedigi durumlarda, ICE algorit-
masinin bu sayiy1 otomatik olarak belirleyen bir yapisi yoktur. Bu eksikligi giderebilmek
icin Seyreklik tesvik eden yinelemeli kisith u¢ elemanlar (Sparsity Promoting lterated
Constrained Endmember - SPICE) algoritmasi [42] geligtirilmistir.

SPICE algoritmasi ortamda ka¢ u¢ eleman bulundugunu, bu u¢ elemanlar ve ug ele-
manlarin katisim oranlarini otomatik olarak belirler. Bunu gerceklestirebilmek igin ICE
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algoritmasinin kullandigi Esitlik 3.21’de verilen denkleme seyreklik tesvik edici (sparsity
promoting term) SPT bir terim ekler. SPICE algoritmasinin kullandigi amag¢ fonksiyonu

RSS

RSSeg = (1= u)—~ +uV +SPT (3.24)

halini alir. SPT, katisim oranlari ¢ok diigik olan u¢ elemanlari yinelemeli bir sekilde eler.
Esitlik 3.24’te yer alan SPT asagidaki sekilde hesaplanir:

M N
SPT =) ) P (3.25)
k=1 i=1

burada ~x katsayisi

r
Z,-IL Pik

Ve = (3.26)

Esitlik 3.26'da ' katisim oranlarinin hangi hizla sifira gidecegini ayarlayan bir sabittir.
Eger bir u¢ elemanin katigsim oranlarinin toplami kiigik ise ~, katsayisi biydr ve katisim

oranlarinin minimizasyonu hizlanir.

Bu bilgiler 1siginda, Esitlik 3.24’te verilen denklemin hem tim ug elemanlar i¢in hem de
her bir pikseldeki katisim oranlari igin minimize edilmesi gerekir. SPICE algoritmasi bu
islemi yinelemeli olarak yapar. Birbirinin ardisira, 6nce ug eleman kestirimlerine gére
katisim matrisini hesaplar, sonra da katisim kestirimlerini sabit tutarak u¢ elemanlar

tekrar hesaplar.
3.4.3 KiDDO

ICE ve SPICE algoritmalari ug elemanlari bulmak igin sézde-ters yéntemini kullanmak-
tadir. Ancak sézde-ters yontemi fiziksel olarak mimkin olmayan negatif degerler Ure-
tebilmektedir. KIDDO (Kisitl ikinci Dereceden Denklemlerle Optimizasyon) algoritmasi
[41] uc elemanlarin alabilecegi degerlere (0-1) araliginda olma kisiti koyarak fiziksel
olarak mimkiin olmayan bu problemi giderebilmektedir. SPICE algoritmasinda oldugu
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gibi, hem ug¢ eleman sayisini, hem ug¢ elemanlarin imzalarini hem de bolluk oranla-
rini otomatik olarak bulabilmektedir. KIDDO algoritmasi, ICE ve SPICE algoritmalarinin
aksine ug¢ elemanlari bulmak icin sézde-ters yéntemini kullanmaz, katisim vektérlerini

karesel programlama ile bulacak sekilde formalize eder.

Esitlik 3.24’te verilen amag fonksiyonu KiDDO algoritmasi icin asagidaki sekilde yeni-

den diizenlenir:

d d
1 T T
d
Z PP)e+ " o)eTpTx s g e/ (Mly —117)g;
Y T MM =y
j=1
d
e/ Hej + gif (3.27)

KIDDO algoritmasi katisim oranlarini bulmak icin Esitlik 3.24'te verilen denklemi, ug ele-
manlari bulmak icin ise Esitlik 3.27°de verilen denklemi karesel programlama ile ¢6zer.
Esitlik 3.27°de yer alan terimler ise soyledir:

.
H=PTP+\ <|1)

M
f=—2PTx; (3.28)
__ Nu
A=W )

Burada yer alan esitlikler optimizasyon kitiphaneleri ile ¢ézulebilmektedir.
3.5 Uc Eleman Analiz Yéntemlerinin Yapay Veri Seti Uzerinde Uygulanmasi

Bolim 3.4’te anlatilan u¢ eleman analiz yéntemleri, ASTER spektral kitiiphanesinde
bulunan materyallere ait spektral imzalar ile olusturulmus yapay bir veri seti Gzerinde uy-
gulanmistir. Gelismis Uzay Termal Yayilma ve Yansima Radyometresi (ASTER), jeolojik

haritalama basta olmak Gzere mineral arama, tarim, ormancilik ve savunma gibi birgok
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uygulama alaninda kullanilan pasif bir algilayici sistemdir [22]. ASTER kuttphanesi, hi-
perspektral géruntilerin yorumlanmasi i¢cin materyallerin spektral imzalarini referans bir
kaynak olarak sunmaktadir. Kitiphane gesitli 6zellikte yaklasik 2000 materyalin dalga
boyu-yansima bilgisini icermektedir. 0.4 - 15.4 ;,m dalgaboyu araligini kapsayan bitki 6r-
tlsd, toprak ve kaya parcalari, mineral ve yapay mineral gibi bircok materyalin spektral
bilgisini icermektedir. ASTER sisteminin teknik 6zelliklerine Cizelge 3.3’te yer verilmistir.

Uzamsal Cézundrlik | 15x15m VNIR, 30x30m SWIR, 90x90m TIR
Kapladigi Alan 60km x 60km
Dinamik Aralik 8 bit

Spektral Bant Sayisi 14 (3 VNIR, 6 SWIR, 5 TIR)

Gizelge 3.3. ASTER sisteminin teknik 6zellikleri

Yapay veri setini olusturmak icin ASTER spektral kitiiphanesindeki verilerden bes farkh
materyal secilmigtir. Secilen materyallerin ayni dalga boyu bandinda olmasi igin yan-
sima degerlerine ara deger kestirimi (interpolasyon) islemi uygulanmistir. Bu islem so-
nucunda segilen materyallere ait 0.4 - 2.6 um dalga boyu araliginda 258 banttan olusan
yansima degerleri elde edilmistir. Segilen materyallere ait spektral imzalar Sekil 3.10°da
gOsterilmektedir.

Bélim 3.4’te anlatilan dogrusal katisim modeli kullanilarak karigim verisi hazirlanmig-
tir. Bunun igin, éncelikle secilen spektral imzalardan ug eleman matrisi olusturulmus,
Dirichlet dagilimi kullanilarak katsayilar matrisi elde edilmigtir. U¢ eleman ve katisim
matrislerinden olusan veri Sekil 3.11’de gdsterilmektedir. Olusturulan bu veriyi ug ele-
manlarina ayrigtirabilmek ve karisimdaki u¢ eleman sayisinin dogru olarak bulunup
bulunamadigini test etmek amaciyla SPICE ve KiDDO algoritmalari kosturulmustur.
Algoritmalarin kestirdikleri spektral imza degerleri ile ASTER kitiphanesinin sundugu
gercek degerler iki farkl uzakhk élgiim yéntemi kullanilarak karsilastinimigtir. Uzakhk
élgiim ydntemi olarak éncelikle Oklid uzakhigr kullanilmistir. Ancak Oklid uzakhg yiik-
sek boyutlu verilerde yetersiz kaldidi icin alternatif olarak Korelasyon uzakligi tercih

edilmigtir.
SPICE ve KIDDO algoritmalari icin ayni parametreler kullanilarak algoritma sonuglar
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Sekil 3.10. Secilen bes farkl materyale ait spektral imzalar [38]

0.9

Uretilen veriler
o o o o o
o = o o

o
N
T

0.1p

0 0.5 1 1j5 2 2.5 3
Dalga boyu (um)

Sekil 3.11. Dirichlet dagilimi kullanilarak Gretilen veriler [38]

karsilagtiniimistir. ilk olarak, algoritmalara ortamda bulunan ug eleman sayisi 10 olarak
girilmis ve regularizasyon parametresi . = 0 olarak alinmigtir. Regtlarizasyon para-
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metresi tUm verileri iceren simpleksin boyutunu sinirlandiran parametredir ve p = 0
durumu simpleks hacminin sinirlandinimadigr durumu géstermektedir. Regllarizasyon
parametresi sirasiyla, u = 0.0001 ve p = 0.01 olarak artiriimis ,simpleks hacmi Gzerinde
dlizenlestirme etkisi incelenmigtir. Bu iglemler 50 kez tekrar edilmis, elde edilen sonug-
larin ortalama degerleri alinarak Gizelge 3.4’te sunulmustur. Cizelgenin st kisminda,

u¢ ug eleman igin Uretilmis veriler, alt kisminda ise bes u¢ eleman icin Gretilmis veriler

kullaniimigtir.
SPICE KiDDO
u=0 = 0.0001 u=10.01 uw=0 4 =0.0001 wu=0.01
1 | M'nin dogru bulunma sayisi 35/50 48/50 50/50 48/50 47/50 50/50
°|_? 2 Ort. Min. deger -0.016 0.028 0.034 0.031 0.030 0.034
% 3 Ort. Maks. deger 6.041 0.893 0.877 0.893 0.893 0.877
2 4 Min. deger < 0 13NAN 2/50 2/50 0/50 0/50 0/50 0/50
g 5 Maks. deger > 1 13NAN 1/50 0/50 0/50 0/50 0/50 0/50
“& 6 | Ort. Korelasyon uzakhgi 0.41+0.36 | 0.38+£0.34 | 0.33+0.33| 0.42+0.37 | 043+ 0.35| 0.38 £ 0.35
27 Ort. Oklid uzaklig 529+4.07 | 512+ 4.00 | 459 +£4.00 | 4.69 +£4.13 | 5.74 + 4.05 | 5.04 + 3.90
1 | M'nin dogru bulunma sayisi 31/50 36/50 50/50 47/50 47/50 50/50

ul_? 2 Ort. Min. deger -0.032 0.001 0.033 0.017 0.019 0.033
% 3 Ort. Maks. deger 0.909 0.892 0.865 0.902 0.893 0.865
‘2 4 Min. deger <0 11NAN 2/50 | 13NAN 9/50 0/50 0/50 0/50 0/50
g 5 Maks. deger > 1 11NAN 1/50 | 13NAN 0/50 0/50 0/50 0/50 0/50
'f,, 6 Ort. Korelasyon uzakhgi 0.46 £0.34 | 0.46 +0.34 | 0.44+0.29 | 0.47 +0.34 | 047 £ 0.34 | 0.43 +0.28
27 Ort. Oklid uzaklig 4.38 +3.50 | 4.38 £3.50 | 4.38 +£3.23 | 445+ 3.57 | 445+ 3.57 | 4.60 + 3.32

*M=u¢ eleman sayisi; *u=Regularizasyon parametresi

*NAN=Not A Number (SPICE algoritmasinin spektral imzalari bulamadigi durumlari g&sterir.)

*Ortalama uzakliklar NAN olmayan degerlerin ortalamasi olarak alinmistir.

Cizelge 3.4. SPICE ve KIDDO algoritma ¢iktilarinin karsilastiriimasi [38]

Cizelge 3.4’te yer alan ilk satir, u¢ eleman sayisi 3 i¢in algoritmalarin ug eleman sayisini
kac kez dogru buldugunu géstermektedir. Buna gére, regularizasyon parametresinin si-
fira yakin oldugu durumlarda, SPICE algoritmasi uc eleman sayisini 50 deneyden an-
cak 35’inde dogru olarak bulabilmistir. Regllarizasyon arttiginda bu durumun iyilestigi

g6rulmektedir.

Cizelgedeki ikinci satir, u¢ eleman degerlerinin [0 — 1] araliginda bulunup bulunama-
digini tespit etmek icin yazilmistir. U¢ eleman matrisini olusturan uc¢ elemanlarin mi-

nimum yansima degeri 0.333 iken algoritmalar tarafindan bulunan ortalama minimum
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degeri gdstermektedir. Benzer sekilde, Gglncl satir, gercek ug elemanlarin maksimum
yansima degeri 0.893 iken algoritmalar tarafindan bulunan ortalama maksimum de-
geri géstermektedir. Buna gore, SPICE algoritmasi [0 — 1] araliginin disinda da deger-
ler verebilmektedir. Gizelgedeki dérdiincl satir minimum degerin kag kez 0 dan kiguk
bulundugunu, besinci satir ise maksimum degerin kag kez 1 den biyik bulundugunu
gbstermektedir. Dérdincl ve besinci satirlarda yer alan NAN ifadeleri, SPICE algo-
ritmasinin amag fonksiyonundaki degisimin tanimsiz oldugu ka¢c denemenin meydana
geldigini belirtmektedir. Buna gére, regilarizasyon olmadigi durumda SPICE, 50 dene-
menin 13’Unde tanimsiz u¢ eleman degerleri bulmustur ve 3 denemede [0 — 1] arali-
ginin disina gikmistir. Altinci ve yedinci satirlar ortalama uzakhk 6lgim degerlerini ve
standart sapmalari géstermektedir. Uzaklik élcimu yapilirken SPICE algoritmasi igin
NAN veren denemeler ¢ikarilip geriye kalan denemeler zerinden ortalama deger he-
sabi yapilmistir. Uzaklik degerleri incelendiginde KIDDO’nun daha az bir hata ile ug
eleman Orintilerini yakalayabildigi gérilmektedir. U¢ eleman sayisi 5 igin ayni islemler
tekrarlanmig, Cizelge 3.4’te yer alan sonraki satirlar olusturulmustur.

SPICE ve KiDDO algoritmalari u¢ eleman tespitinde yiiksek basarim elde etmislerdir.
SPICE algoritmasi 0 dan kiiciik ve 1 den bilyiik degerlere ulasabilirken, KIDDO ug
elemanlarn her zaman [0 — 1] araliginda bulmustur. SPICE algoritmasi, ug elemanlari
[0 — 1] arah@inda tespit edebilmesi icin regularizasyon parametresinin artirilmasi yani
simpleks hacminin azaltiimasi gerekmektedir. Ancak bu parametrenin fazla artirilmasi
gercek uc eleman degerlerinin bulunamamasina yol acgabilir. Regtilarizasyon paramet-
resi bilyidiikce SPICE ve KIDDO algoritmalarinin benzer sonug verdigi gériilebilmekte-
dir. Uzaklik 8lglim degerleri kiyaslandiginda KIDDO algoritmasinin daha az hata ile ger-
cek yansima degerlerini izledigi gérilmektedir. SPICE algoritmasindan yUksek buldugu
uzakhk 6l¢iim degerlerinde, SPICE algoritmasindan NAN veren denemelerinin gikarti-
larak ortalama alindigi unutulmamalidir. SPICE ve KiDDO algoritmalarinin materyalle-
rin spektral imzalarini bulma degisimlerine sirasiyla Sekil 3.12'de ve Sekil 3.13’te yer
verilmistir. Yapilan deneyler SPICE algoritmasinin basarili oldugu noktalarda KIiDDO
algoritmasinin da benzer basariyi yakaladigini géstermistir. Ayrica KIDDO, ug eleman
degerlerini [0 — 1] araliginda daha az hata ile bulmus, regilarizasyon parametresinden
SPICE algoritmasi kadar etkilenmemistir.
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Sekil 3.12. Ornek SPICE algoritma ciktisi [38]
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Sekil 3.13. Ornek KIDDO algoritma ciktisi [38]
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Uc eleman sayisi 10 ve regullarizasyon parametresi p = 0 icin SPICE algoritmasinin
6rnek bir ¢iktisinda algoritma ug¢ eleman sayisini hatali bir sekilde 6 bulmus ayrica fizik-
sel olarak miimkin olmayan spektral dagilimlari 0’ dan kiigiik ve 1’ den buyik degerde
bulmustur. KIDDO algoritmasinin drnek giktisinda, algoritma hem ug eleman sayisini 5
olarak dogru bulmus hem de u¢ eleman degerlerini [0 — 1] araliginda bularak spektral

imzalar yakalayabilmistir.
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4. GERCEK VERILER UZERINDE DENEYSEL CALISMALAR

Galismanin bu kisminda, tez kapsaminda kullanilan gercek hiperspektral veri setleri
tanitilmistir. B6lum 3’te anlatilan anomali tespit algoritmalar gergek veriler Uzerinde
uygulanmisg, algoritmalarin veri icerisindeki hedefleri bulma basarimlari ROC (Receiver
Operating Characteristic) egrileri kullanilarak karsilagtiriimistir.

Tez kapsaminda kullanilan hiperspektral gérintiler Telops’un Hyper-Cam LW (Uzun
Dalga) hiperspektral kamerasi ile elde edilmistir. Hiperspektral kameranin bazi teknik
Ozellikleri Cizelge 4.1°de gésteriimektedir. Goruntiler "Telops Reveal Air Calibrate" ya-
zilimi ile kalibre edilmistir. Seyrek ¢imen kaph toprak yizeye farkh fiziksel 6zellikteki
malzemelerin serilmesi ile olugturulan UGg¢ farkli sahne, SYP da farkli uzaklikta konum-
landirilan LWIR kamera ile géranttlenmigtir.

No Ozellik Birim | Aralik Degeri
1 Spektral Aralik nm | [7800 — 11500]
2 | Spektral Gézunirlik | em™ [0.25 — 150]
3 | Uzamsal C6zUndrluk m [0.11 — 1.07]
4 | FPA Cerceve Boyutu | Piksel 320x256
5 Piksel Boyutu wm 30
6 Galisma Sicaklhigi °C (-20) - 40

Gizelge 4.1. Telops Hyper-Cam-LW kamerasinin teknik 6zellikleri

4.1 Sahne 1

Sahne 1, icerisinde tahta sandik (H1), metal kova (H2), plastik bidon (H3) ve cam strahi
(H4) bulunan farkh 6zellikteki dért hedefin seyrek ¢imen kapl toprak Uzerine konulma-
styla olusturulmus ve gérinttilenmigtir. Elde edilen hiperkip 150x320 pikselden ve 81
spektral banttan olugmaktadir. Sahne 1 verisinin iki boyutlu gériintiist ve verinin temel
dogrusu (ground truth) Sekil 4.1°de gésterilmektedir. Elde edilen hiperklpi iki boyuta
indirgeyip gorsellestirmek icin her bir pikselin butin dalga boylarinda ortalamasi alin-
mistir.
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Sekil 4.1. Sahne 1 hiperspektral verisinin (a) iki boyutlu gérintisa, (b) temel dogrusu

4.1.1 Anomali Bulucularin Sahne 1 Uzerinde Uygulanmasi

Sahne 1 icerisindeki tahta sandik (H1) malzemesi anomali olamayacak kadar byUk bir
hedeftir. Bu ylzden pencere tabanh anomali bulucular i¢in pencere bayuklikleri, sah-
nede ikinci buyuk hedef olan plastik bidon (H3)'nun piksel alani segilmigtir. Segilen i¢
pencere boyutu 25x31 iken dis pencere boyutu 49x61 olarak belirlenmigtir. Sahne 1
Uzerinde anomali bulucularin egikleme yapilmamis tespit ciktilari Sekil 4.2'de ve Se-

kil 4.3’te gbsterilmigtir.
Tespit sonuglarina bakildiginda LRX ve DWRX anomali bulucular, H2-H4 hedeflerini ol-
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dukca az yanhs alarm Ureterek bulmusken GRX anomali bulucu fazlaca yanhg alarm
dretmistir. RXD-UTD anomali bulucu arka plani bastirarak hedeflerin belirginlesmesini
saglamigtir. SSRX anomali bulucu ise H1 hedefi de dahil butlin hedefleri tespit edebil-

migtir.

Algoritmalarin sahne 1 verisi Gizerinde windows 8.1 core i7 2.4GHZ-16GB RAM-256SSD
+1.5TB HDD-4GB 6zelliklerine sahip bir bilgisayarda harcadigi sireler Cizelge 4.2'de
sunulmustur. Harcanan sireler dikkate alindiginda GRX ve RXD-UTD anomali bulucu-
larin, diger anomali buluculara kiyasla daha hizl ¢alistigi gériimektedir. KRX anomali
bulucunun secilen pencere boyutlarinda tek bir test pikseli Gizerinde gerekli Gram mat-
risini hesaplamasi ve tersini almasi igin gereken sire yaklagik 2 dakikadir. KRX’in g6-
rintideki toplam 48000 piksel Gzerinde harcayacagi sure dikkate alinmig, KRX anomali

bulucunu sahne 1 verisi Gzerinde kullaniimamustir.

Anomali Bulucu | Harcanan Siire (Saniye)
GRX 0.443171
RXD-UTD 0.480788
SSRX 256.108270
LRX 303.109355
DWRX 475.239997
KRX —

Cizelge 4.2. Anomali bulucularin sahne 1 verisi izerinde harcadigi streler

Algoritmalarin hedefleri bulma basarimlari ROC (Receiver Operating Characteristic)
eqgrileri kullanilarak Sekil 4.4’te kargilastiriimistir. ROC egrileri, algoritma tespit ¢iktilar
ile veride hedef noktalari iceren temel dogrunun karsilastirilmasi sonucu elde edilmek-
tedir. ROC performans degerlendiriimesinde kullanilan temel kavramlar sunlardir:

e Dogru Pozitif (True Positive) [TP]: Temel dogruda olan bir hedefin tespit edildigi

durumduir.

e Yanlis Pozitif (False Positive) [FP]: Temel dogruda hedef bulunmayan alanda

hedef tespit edildigi durumdur.
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(c)

Sekil 4.2. Sahne 1 hiperspektral verisi GUzerinde anomali tespit sonuglari (a) sahne 1’in
iki boyutlu gérintisu, (b) GRX ¢iktisi, (c) RXD-UTD c¢iktisi
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(c)

Sekil 4.3. Sahne 1 hiperspektral verisi Gizerinde anomali tespit sonuglari (a) LRX ciktisi,
(b) DWRX ciktisi, (c) SSRX ¢iktisi
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Sekil 4.4. Sahne 1 hiperspektral verisi tGzerinde anomali bulucularin hedefleri bulma
basarimlari

Yanlis Negatif (False Negative) [FN]: Temel dogruda olan bir hedefin tespit edi-

lemedigi durumdur.

Dogru Negatif (True Negative) [TN]: Temel dogruda hedef bulunmayan alanda

hedef tespit edilmedigi durumdur.

Geri Getirme (Recall): Gértntide bulunan hedef noktalarinin kagta kaginin tespit

edildiginin él¢cistdir ve asagidaki sekilde hesaplanir:

TP

Gen Getlrme = m

Yanhs Alarm Orani (False Alarm Rate): Birim alandaki Yanlis-Pozitif degeridir.

FP

Yanlis Alarm Orani = Toplam alan

ROC egrileri karsilastirilan bes anomali bulucu igerisinde DWRX anomali bulucunun
performansi ile éne ¢iktigr gérilmektedir. DWRX anomali bulucu, %10 oraninda yanlis

alarm Ureterek hedef noktalarin yaklasik %80’ini bulmustur.

49



4.2 Sahne 2

Sahne 2 verisi halifleks, laminant parke, polietilen képik, musamba, siyah ve gri alu-
minyum plaka malzemelerinin toprak ylzeye serilmesi ile olusturulmustur. Elde edilen
hiperkip 180x266 pikselden ve 121 spektral banttan olugsmaktadir. Olusturulan sahne
yaklasik 50 m uzakliktan géranttlenmistir. Sekil 4.5’te verinin iki boyutlu gérintist gos-

terilmektedir.

Sekil 4.5. Sahne 2 hiperspektral verisinin iki boyutlu gériintisa

4.2.1 Anomali Bulucularin Sahne 2 Uzerinde Uygulanmasi

Sahne 2 verisi lizerinde pencere tabanli anomali buluculari uygulamak igin siyah ali-
minyum plakanin piksel alani dikkate alinmigtir. Segilen i¢ pencere boyutu 15x23 iken
dis pencere boyutu 29x45 olarak belirlenmistir. Sahne 2 verisi Gzerinde yénbagimh ya-
yilim yéntemi yineleme sayisi 1 olacak sekilde uygulanmig, anomali bulucular yumusa-
tiimis veri tizerinde kosturulmustur. Sekil 4.6’da sahne 2 tizerinde GRX ciktisi ve GRX'in
esikleme sonrasi bulabildigi hedef noktalar gésterilmektedir.

Anomali bulucularin Urettigi degerlerin anomali olup olmadigini belirleyen esik degeri

asagidaki gibi hesaplanmistir:

Temel dogruda hedef alanlarin piksel sayisi

4.1
Goruntlideki toplam piksel sayisi (4.1)

Esik deger =
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Sekil 4.6. Sahne 2 hiperspektral verisi Gzerinde (a) GRX ¢iktisi, (b) GRX ¢iktisinin esik-
lenmis hali

Sahne 2 verisi igin Esitlik 4.1°de verilen ifadeye gbre hesaplanan esik deger 0.0211 dir.
GRX ciktisi bu degerin bes kati alinarak esiklenmistir. GRX anomali bulucu hedeflerin
bazilarini bulabilmis ancak oldukga fazla yanlis alarm Uretmistir. Sekil 4.7°'de sahne 2
tzerinde RXD-UTD c¢iktisi ve RXD-UTD’nin esikleme sonrasi bulabildigi hedef noktalar
gosterilmektedir. RXD-UTD ciktisi icin segilen egik deger GRX igin kullanilan degerle
aynidir. Sekil 4.7°e bakildiginda arka planin bastirildigi, hedeflerin belirginlestigi go-
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Sekil 4.7. Sahne 2 hiperspektral verisi Gzerinde (a) RXD-UTD c¢iktisi, (b) RXD-UTD gik-
tisinin esiklenmig hali

rilmektedir. Ancak RXD-UTD anomali bulucu da oldukca fazla yanlis alarm Gretmigtir.
Sekil 4.8'de sahne 2 verisi Uzerinde LRX ¢iktisi ve LRX’in esikleme sonrasi bulabildigi
hedef noktalar gdsterilmektedir. LRX c¢iktisi igin segilen egik deger, sahne 2 verisi igin
Esitlik 4.1’de hesaplanan degerin (¢ kati segilmigtir. LRX anomali bulucu GRX ve RXD-
UTD algoritmalarina kiyasla hedeflere ait daha fazla nokta tespit etmistir. Ancak diger
algoritmalarda oldugu gibi oldukca fazla yanhs alarm Uretmigtir. Sekil 4.9'da sahne 2
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verisi Uzerinde DWRX ciktisi ve DWRX'in esikleme sonrasi bulabildigi hedef noktalar
gosterilmektedir. DWRX ciktisi igin secilen esik deger sahne 2 verisi i¢in hesaplanan
esik deger olarak belirlenmisti. DWRX anomali bulucu diger anomali buluculara ki-
yasla daha az sayida yanlis alarm Uretmis, hedef noktalarin neredeyse tamamini yaka-
layabilmigtir. Sanhe 2 verisi Gzerinde son olarak SSRX anomali bulucu kosturulmustur.
Sekil 4.10°'da sahne 2 verisi tizerinde SSRX ciktisi ve SSRX’in esikleme sonrasi bu-
labildigi hedef noktalar gdsterilmektedir. SSRX ciktisi icin segilen esik deger sahne 2
verisi icin hesaplanan esik deger olarak belirlenmistir. SSRX anomali bulucu oldukga
az sayida yanhg alarm Ureterek hedef noktalari tespit etmistir. Algoritmalar igin segilen
esik degerleri, gorsel olarak hedeflerin gérilebilecegi deger olarak belirlenmistir.

Anomali bulucularin Sahne 2 verisi Uzerinde hedefleri bulma basarimlari ROC (Rece-
iver Operating Characteristic) egrileri kullanilarak Sekil 4.11°de karsilastinimigtir. Kargi-
lastirilan bes anomali bulucu icerisinde SSRX anomali bulucunun performansi ile éne
ciktigr goértlmektedir. SSRX anomali bulucu %10 oraninda yanhs alarm Ureterek hedef
noktalarin yaklagik % 90’in1 bulabilmigtir.

4.3 Sahne 3

Sahne 3 verisi farkh 6zellikteki malzemelerin seyrek ¢imen kapli toprak ylizeye seril-
mesi ile olusturulmustur. Elde edilen hiperkiip 256x280 pikselden ve 120 spektral bant-
tan olusmaktadir. Olusturulan sahne yaklagik 20 m uzakliktan gértntilenmistir. Sahne
3 verisinin iki boyutlu gériinttisi ve veriye ait RGB gorinti Sekil 4.12'de gdsteriimekte-
dir. Elde edilen hiperkipu iki boyuta indirgeyip gorsellestirmek i¢in 6nceki sahnelerde
oldugu gibi her bir pikselin bitlin dalga boylarinda ortalamasi alinmigtir.

4.3.1 Reststrahlen Oran Tespit Algoritmasinin Sahne 3 Uzerinde Uygulanmasi

Reststrahlen oran tespit algoritmasi sahne 3 verisi tizerinde uygulanmis Sekil 4.13'te
gosterilen giktilar elde edilmistir. Sahne 3 verisi giin dogumunun hemen ardindan ¢ekil-
mistir. Toprak ylzeyde bulunan malzemeler topraktan daha erken 1sindigi icin Restst-
rahlen oran tespit algoritmasinda elde edilen S 6znitelik degerleri topraga goére farkli-
hk g6stermistir. Bu farklilik toprak ylzey Gzerindeki malzemelerin ayirt edilebilmesine
(Sekil 4.13 - (b)'de kirmizi renkli bdlgeler) olanak saglamigtir. Benzer sekilde Restst-
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Sekil 4.8. Sahne 2 hiperspektral verisi Uzerinde (a) LRX ¢iktisi, (b) LRX ¢iktisinin esik-
lenmis hali

rahlen oran tespit algoritmasi ile toprak ytzeyde bulunan bitki 6rtist belirginlegmistir
(Sekil 4.13 - (b)'de sari renkli bélgeler). Verinin radyans gérintisinde tespit edileme-
yen bitki értlsl, Reststrahlen oran tespit ¢iktisinda net bir sekilde ayirt edilebilir hale

gelmistir.
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(b)

Sekil 4.9. Sahne 2 hiperspektral verisi Uzerinde (a) DWRX ¢iktisi, (b) DWRX ciktisinin
esiklenmis hali

4.3.2 Anomali Bulucularin Sahne 3 Uzerinde Uygulanmasi

Anomali bulucularin simdiye kadar anlatilan yapay ve gercek veriler tGzerindeki per-
formanslari kargilastirildiginda, DWRX anomali bulucunun islem yikd karmasikliginin
olmayisi ve guriltiye karsi kararli yapisi ile 6n plana ¢iktigi gérilmektedir. Sahne 3 ve-
risi Uzerinde hedefleri bulmak igin anomali bulucu olarak DWRX segilmistir. DWRX igin
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(b)

Sekil 4.10. Sahne 2 hiperspektral verisi Uzerinde (a) SSRX ¢iktisi, (b) SSRX ¢iktisinin
esiklenmis hali

belirlenen ic pencere boyutu 23x23 iken dis pencere boyutu 45x45 olarak ayarlanmigtir.
DWRX anomali bulucu sahne 3 Uzerinde uygulanmadan 6nce sahne 3 radyans verisi
salicilik normalizasyonu yéntemi kullanilarak salicilik ve sicaklik bilegenlerine dénlsta-
ralmastdr. Sekil 4.14’te sahne 3 verisinin salicilik ve sicaklik haritalar gésterilmektedir.
Sicaklik degerlerinde en ylksek sicaklik yaklasik 26 °C hesaplanirken en disik si-
caklik yaklasik 5 °C olarak hesaplanmigtir. Salicilik verisini gérsellestirmek igin her bir
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Sekil 4.11. Sahne 2 hiperspektral verisi Gizerinde anomali bulucularin hedefleri bulma
basarimlari

pikselin butiin dalga boylari boyunca ortalamasi alinmistir. DWRX anomali tespit algo-
ritmasi Sekil 4.14’te gdsterilen iki boyutlu sicaklik haritasi Gzerinde kosturulmustur.

Sahne 3 verisi icin Sekil 4.13'te gbsterilen Reststrahlen oran tespit algoritma ¢iktisi
ile DWRX ciktisi kullanilarak hedeflerin siniflandiriimasi amaglanmigtir. Algoritma ¢ik-
tilan iki farkh 6znitelik olarak distnalmuas, bu iki 6znitelik kullanilarak hedef noktalarin
veri igerisinde nasil bir dagihm gésterdigi incelenmigtir. Siniflandirma yapilirken 6zni-
teliklerin etkisini esit kilmak i¢in her iki algoritma ¢iktisi da kendi igerisinde normalize
edilmistir. Normalize islemi igin algoritma skor degerleri ortalama degerlerinden gikar-
tilarak skor degerlerinin varyansina bélinmdastir. Normalize igleminin ardindan yatay
eksende Reststrahlen oran degerleri, dikey eksende ise DWRX skorlari olacak sekilde
iki boyutta hedef ve arka plan verilerinin dagihmi incelenmigtir. Sekil 4.15’ten de g6-
rilebilecegi Uzere hedef noktalar belirli bir bélgede kiimelenmistir. Sekil 4.17°'de hedef
noktalar icin yatay eksende gdsterilen Reststrahlen oran degerleri (2-4) araliginda egik-
lendiginde hedef noktalarin arka plandan ayristigi gértlmektedir. Sekil 4.17°'de sahne
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3 verisinin temel dogrusu ve Sekil 4.15’e gbre esiklenmis ¢iktisi gosterilmektedir. Egik-
lenmis ¢iktidan da gérilecegi Uzere hedeflere ait noktalar arka plandan ayristirilmistir.

Sahne 3 verisinde yer alan ¢imlerden kaynaklanan yanlis alarmlarin bir kismi eleneme-
migtir. BOIim 3’te anlatilan u¢ eleman analiz yontemleri kullanilarak sahne 3 verisindeki
cimlerden kaynaklanan yanlig alarmlarin elenmesi amaclanmistir. BOlim 3’te yapay ve-
riler (izerinde karsilastirimasi yapilan uc eleman analiz ydntemlerden KiDDO algorit-
mas! sahne 3 salicilik verisi (izerinde kosturulmustur. KIDDO algoritmas icin sahnedeki
u¢ eleman sayisi 6 olarak ilklendirilmis ve simpleks boyutunu sinirlandiran regularizas-
yon parametresi 1 = 0 olarak alinmistir. KIDDO algoritma giktisinda elde edilen alti
bolluk haritasi karsilastinimig, verideki ¢imleri en iyi sekilde gdsteren bolluk haritasi
secilmistir. Secilen bolluk haritasi Sekil 4.18'de gésterilmektedir. Sekil 4.17'de gbsteri-
len esiklenmis ¢iktida yanlis alarmlari azaltmak igin sahne 3 verisinin DWRX ciktisi ile
Sekil 4.18'de gbsterilen bolluk haritasi iki farkh éznitelik olarak distntlmustir. Bu iki
Oznitelik kullanilarak yanlis alarmlari azaltmak i¢cin Reststrahlen oran tespit algoritma
ciktisi ile esiklenmis hedef noktalarin veri igerisinde nasil bir dagihm gdésterdigi incelen-
mistir. Yatay eksende bolluk degerleri dikey eksende ise DWRX skorlari olacak sekilde
iki boyutta hedef ve arka plan verilerinin dagilimi Sekil 4.16’da gdsterilmektedir. Yanlis
alarmlar azaltmak igin Sekil 4.16'da yatay eksende gdsterilen bolluk degerleri 0.3 de-
geri ve Uzeri igin esiklenmistir. Sekil 4.19'da gérildigu Uzere ¢gimlerden kaynakl yanlis

alarmlarin bir kisminin elenmesi saglanmistir.

58



Sekil 4.12. Sahne 3 hiperspektral verisinin (a) iki boyutlu gérintisa, (b) renkli gérintisi
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Sekil 4.13. Sahne 3 hiperspektral verisinin (a) radyans gériinttisa, (b) Reststrahlen oran
tespit algoritma ciktisi
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(b)

Sekil 4.14. Sahne 3 radyan verisinin salicilik normalizasyonu sonrasi elde edilen (a)
salicilik géruntasu, (b) sicaklik haritasi
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Sekil 4.15. iki &znitelik uzayinda sahne 3 hiperspektral verisi iizerinde hedef noktalarin
gOsterimi

20 T T T T

x Arka plan
Hedef

=
(6)]
T
I

=
o
T

DWRX Anomali Skoru
[6)]

(=}
x\
X
X
X

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Bolluk Degerleri
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(b)

Sekil 4.17. Sahne 3 hiperspektral verisinin (a) temel dogrusu (b) hedef noktalarin sinif-
landiriimasi
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Sekil 4.19. Sahne 3 hiperspektral verisi igin bolluk haritasi kullanilarak yanlis alarmlarin
elenmesi
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5. SONUCLAR

Bu tez kapsaminda hiperspektral gérintl igsleme alaninda en 6nemli arastirma konulari
arasinda olan, anomali tespiti ve u¢ eleman analizi konulari Uzerine ¢alismalar yapil-
mistir. Galismada 6ncelikle, arka plani modelleyerek veri icerisinde muhtemel hedef
noktalari isaret eden anomali bélgelerini bulmaya yonelik alti anomali tespit algoritmasi
yapay veriler Uzerinde uygulanmigtir. Anomali bulucularin performansini etkileyen de-
giskenler detayl bir sekilde incelenmis, algoritmalarin hedefleri bulma basarimlari kar-
silastinimistir. Kargilastirilan modelleme tabanl alti anomali bulucu igerisinden, DWRX
algoritmasinin fazla islem yiki gerektirmedigi; az sayida yanlis alarm treterek hedef
noktalari ylksek basarimla tespit ettigi gérialmuastir. Benzer sekilde modelleme tabanli
anomali tespit algoritmalari gercek LWIR hiperspektral gérintiler Gzerinde uygulanmis,
anomali bulucular i¢erisinde DWRX anomali bulucunun performansi ile 6n plana ¢iktigi
gorulmusgtar. Algoritmalarin esiklenmemis hedef tespit ¢iktilari incelendiginde, DWRX
anomali bulucunun pencere boyutunu verideki olasi hedef boyutunda secilmesi duru-
munda, verideki hedef boyutunun bitininden ziyade hedeflerin merkez noktalarinin
tespit edildigi gériimuUstir. Hedeflerin bitiiniinden ziyade merkez noktalar ile ilgileni-

len uygulamalarda bu énemli sonucun ise yarayabilecegi dngérilmustdir.

LWIR gérantilerde gérilen Reststrahlen etkisinden yola ¢ikilarak, toprak ylzeyindeki
farkhliklar tespit etmek icin gelistirilmis Reststrahlen oran tespit algoritmasi ile toprak
yUzeyine serili malzemelerin net bir sekilde toprak ylzeyinden ayristigi deneysel so-

nuglarla ortaya konulmustur.

Tez kapsaminda ¢alisiimis diger konu ise hiperspektral gérintilerde ug eleman analizi-
dir. U¢ eleman analizi ile anomali tespiti sonrasi elenemeyen yanlis alarmlarin elenmesi
amaclanmistir. Hiperspektral verilerde ug eleman cikarimi saglayan KiDDO ve SPICE
algoritmalar gergek veriler Gzerinde uygulanmadan 6énce ASTER spektral kitiiphane-
sinden olusturulan yapay veriler Gzerinde uygulanmis, yapay veri setleri Uzerinde al-
goritma performanslari karsilastinimigtir. U¢ elemanlara [0 — 1] araliginda olma kisiti
koyan KIDDO algoritmasinin performansi ile de 6n plana ¢iktigi tespit edilmistir.

Galismalarin son béliminde, diger modelleme tabanli anomali buluculara kiyasla he-
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def tespit basarimi ile 6n plana ¢ikan DWRX anomali tespit bulucu ile KIDDO ug ele-
man tespit algoritmasi sahne 3 verisi Uzerinde uygulanmak Uzere secilmistir. Sahne
3 radyans verisi salicilik normalizasyonu yéntemi ile sicaklik ve salicilik bilegenlerine
dénustarilmas, sicaklik haritasi Gzerinde DWRX algoritmasi kosturulmustur. DWRX al-
goritma ¢iktisi ile sahne 3 verisi Uzerinde denenen Reststrahlen oran tespit algoritma
ciktisi iki farkli 6znitelik olarak kullaniimig, Reststrahlen oran tespit algoritma ¢iktisi
Uzerinden hedeflerin arka plandan ayirt edilmesi saglanmigtir. Reststrahlen oran tes-
pit algoritma c¢iktisinin bu iki 6znitelik kullanilarak elde edilen siniflandiriimis ¢iktisinda
bitlin hedeflerin tespit edilebildigi ancak verideki vejetasyondan kaynakli yanlis alarm-
larin bir kisminin elenemedigi géralmastir. Ug eleman analiz yontemleri kullanilarak
yanhsg alarmlara sebebiyet veren ug elemanlarin bulunmasi hedeflenmis, bu dogrultuda
KiDDO algoritmasi kullanilarak yanlis alarmlarin cojuna sebebiyet veren vejetasyona
ait bolluk haritasi gikarilmistir. Yanhg alarmlarin nasil bir dagilim gésterdigini incelemek
icin, sahne 3 verisine ait sicaklik haritasi Gzerinde kosturulan DWRX anomali tespit
ciktisi ile KIDDO algoritma ciktisindan elde edilen bolluk haritasi kullanilmistir. Bu iki
6znitelik ile Reststrahlen oran tespit algoritmasinin eleyemedigi yanhs alarmlarin bir

kisminin elendigi gérilmustdr.

Sonug olarak, gercek ve yapay veriler Gizerinde olduk¢a az sayida yanlis alarm Ureterek
yUksek basarim elde etmesi agisindan DWRX'in etkin bir modelleme tabanl anomali
bulucu oldugunu goértlmastir. Benzer sekilde, Reststrahlen etkisinden yola c¢ikilarak
gelistiriimis Reststrahlen oran tespit algoritmasinin, LWIR gértntiler Gzerinde yapilacak
hedef tespit calismalarinda énemli bir rol oynadidi ortaya konulmustur.

Tez kapsaminda, bantlar arasi dogrusal olmayan iligkiyi inceleyen Cekirdek RX ano-
mali bulucu, spektral bant sayisindan kaynaklanan igslem ytkinden dolayi gercek veriler
tzerinde kullanilamamistir. Gelecek ¢aligmalarda, Gekirdek RX’in uygulanabilmesi igin
bant azaltma yontemleri incelenebilir. Anomali tespiti sonrasinda olusan yanlis alarm-
larin giderilebilmesi icin KIDDO ug eleman analiz ydntemi kullaniimistir. Buna ek olarak
yanlis alarmlarin azaltilmasi igin hedef spektralar elde edilerek spektral esleme ydn-
temleri Gzerinde ¢aligilabilir.
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OzET

Bu ¢alismada, hiperspektral goriintiilerde son eleman olarak adlandirilan saf
materyallere ait spektral imzalarin bulunmasi i¢in SPICE (Sparsity Promoting
Iterated Constrained Endmember) ve KIDDO (Kisith Ikinci Dereceden
Denklemlerle Optimizasyon) algoritmalari kargilagtinimigtir. Algoritmalar elli
kez kosturulmus, algoritmalarin bulduklari son eleman degerleri ile gergek son
eleman degerleri arasindaki Oklid ve Korelasyon uzakliklari hesaplanmistir.
Ayni zamanda elli deney igerisinde son eleman sayilarinin kag kez dogru
bulundugu belirlenmistir. Calismalar icin ASTER (Advanced Spaceborne
Thermal Emission and Reflection Radiometer) spektral kitliphanesi
kullaniimisgtir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Gérintileme, Son Eleman, Oklid ve
Korelasyon Uzakliklar

ABSTRACT

In this study, the performance of SPICE (Sparsity Promoting Iterated
Constrained Endmember) and KIDDO algorithms are compared to extract
spectral signatures within hyperspectral images. The algorithms are repeated
fifty times; and Euclidean and Correlation distances between ture
endmembers and estimated endmembers are calculated. Also, among these
fifty experiments, the number of times the correct number of endmembers is
found is determined. ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer) spectral library is used for studies.

Keywords: Hyperspectral Imaging, Endmember, Euclidean and Correlation
Distances
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1. GIRIS

Hiperspektral gorintileme kamuflaj, mayin ve patlayici tespiti gibi birgok
savunma sanayii konularinda kullaniimaktadir. Hiperspektral gorintiler
oldukga dar dalga boyu araliklarinda yizlerce dalga boyu bandinda bilgi
saglar. Hiperspektral goruntulerde spektral ¢ozunlrligin yiksek olmasina
ragmen mekansal ¢ozunurlik dusik olabilmektedir [1]. Mekansal ¢ozUnUrlugu
disuk bir hiperspektral gorintudeki bir piksel igerisinde, birden fazla materyal
katigim halinde bulunabilir. Bu piksel icerisindeki saf materyallere ait spektral
bilgiyi bulma islemine son eleman analizi denilmektedir. Son eleman analizi
ile, tek bir piksel igerisinde hangi materyallerin oldugu ve bu materyallerin ne
oranda baska materyallerle karistigi anlasilabilir. Sekil 1 (a)'de iki dalga boyu
icin lU¢ son elemanin hangi oranlarda katisim halinde bulunabilecegi
gosterilmistir. Buna gore son elemanlar Uggenin koselerini, karisimlar ise
aradaki verileri olusturmaktadir.

arag

(1/3)*(asfalt + beton + arag) °

asfalt

0 5 0.5 asfalt + beton)

beton

(@ (b)
Sekil 1. (a) Ug son eleman (arag, asfalt ve beton) liggenin késelerini olusturmaktadir.
Ucgen igerisindeki kirmizi noktalar farkli katisim oranlarinin birlesmesiyle olusabilecek
katigim érneklerini géstermektedir. (b) Siyah noktalar verileri géstermek kosulu ile, ICE
algoritmasinin ilk terimi iki iggenden herhangi birini bulabilir. Uggenlerin kdselerindeki
kirmizi ve mavi noktalar simplekslere ait iki boyutlu son elemanlardir.

Bu calismada, ASTER spektral kutliphanesinde bulunan malzemelerin
spektral imzalari kullanilmistir. ASTER kituphanesi 0,4-15,4 ym dalga boyu
araligini kapsamakta; bitki ortuisu, toprak ve kaya pargalari, mineral ve yapay
mineral gibi birgok materyalin spektral bilgisini icermektedir [2]. Kitluphane
icerisinde her bir materyalin spektral bilgisini iceren veriler Matlab ortaminda
okunmustur. Veriler ayni spektral ¢ozinurlige sahip olmadigi igin ara deger
kestirimi (interpolasyon) islemi uygulanmis ve 0,4-2,6 pm dalga boyu
araliginda 258 banttan olusan veriler elde edilmisti. SPICE ve KIDDO
algoritmalari bu verilere uygulanarak son eleman tespiti gergeklestirilmistir.

2. TEORI
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Dogrusal karisim modeli olarak da bilinen konveks geometri modeli, bir
goruntuyu son elemanlarin katisim katsayilari ile orantili olarak modeller [3, 4]:

M
X|:ZpikEk+8i i=1...N @
=)

Burada N piksel sayisi, M son eleman sayisi, € hata terimi ve x; géruntide i.
piksele denk gelen d hiperspektral bant sayisini olmak lzere d x 1 vektoru
temsil etmektedir. E son elemanlarin yan yana dizilmesinden olugsan d x M
boyutundaki son eleman matriksidir. Karisim orani pik, k. son elemanin i.
pikselde bulunma oranidir. Bu oranlardan olusturulan p; i. pikseldeki son
elemanlarin 1 x M boyutundaki katisim (bolluk) vektoridir ve

M
P 20V, =1...M, > 'p, =1 )
k=1

lle sinirlanir. Birgok spektral katisim analiz algoritmasi élgiilen ve kestirilen
degerler arasindaki hatayi minimize ederek katisim oranlarini belirler.

J=§|Ixi -Ep| ®3)

Ornegin, yinelemeli kisith son elemanlar algoritmasi (lterated Constrained
Endmembers - ICE) [5] ve seyreklik tesvik eden yinelemeli kisith son
elemanlar algoritmasi (Sparsity Promoting Iterated Constrained Endmember -
SPICE) [6] dogrusal katisim modelini iteratif bir sekilde ¢ézmek igin gelistirilmis
saf piksel gerektirmeyen kuadratik programlama yontemleridir. ICE ve SPICE
algoritmalari, son elemanlari bulmak icin esitlik 2'de verilen kisitlamalari
kullanarak esitlik 3'te verilen denklemi en kiglk kareler minimizasyonu
yontemini ile ¢bzer. ICE algoritmasinda minimize edilmek istenen amag
fonksiyonu

J
‘]reg = (1_ “) N + “V (4)

Burada p, (0,1) araliginda regllarizasyon parametresidir, V de dizenlilestirme
terimidir:

1 M-1 M T
V= M(M_l)kz:lllzkz;l(Ek _E|) (Ek _E|) (5)

Co6zim tek degildir, tim verileri kapsayan herhangi bir simpleks bu denklemi
saglayabilmektedir. V terimi bu simplekslerden en kigugunin tercih edilmesini
saglamaktadir. Sekil 1(b)'de butln verileri kapsayan iki simpleks gosterilmistir.
SPICE algoritmasi esitlik 4'de seyreklidi tesvik edici bir terim ekler ve denklem

Jog=(1- p)% +uV +SPT (6)
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halini alir. Bdylece eger bir son elemanin katisim orani sifira giderse bu son
eleman elenir. SPICE algoritmasi katisim vektorlerini s6zde-ters yontemi ile
hesaplamaktadir. Ancak sbézde-ters yontemi fiziksel olarak mimkin olmayan
negatif degerler verebilmektedir. KIDDO (Kisith ikinci Dereceden Denklemlerle
Optimizasyon) algoritmasi [7] son elemanlara [0-1] araliginda olma kisidini
koyarak fiziksel olarak mimkin olmayan bu problemi giderebilmektedir.
KIDDO algoritmasi, SPICE algoritmasinin aksine sézde-ters yéntemini
kullanmaz, katisim vektoérlerini kuadratik programlama ile bulacak sekilde
formalize eder.

Calismada, ASTER spektral kitliphanesindeki verilerden 5 farkli materyal
secilmistir. Segilen materyallerin ayni dalga boyu bandinda olmasi igin
reflektans degerlerine ara deger kestirimi (interpolasyon) islemi uygulanmstir.
Bu islem sonucunda segilen materyallere ait 0,4-2,6 pym dalga boyu araliginda
258 banttan olusan reflektans degerleri elde edilmistir. Bu materyallerin
spektral imzalari Sekil 2(a)'da gosterilmektedir.

Daha sonra, esitlik 3'te yer alan dogrusal karisim modeli kullanilarak karigim
verisi hazirlanmigtir. Bunun igin, éncelikle segilen spektral imzalardan E son
eleman matriksi olugturulmustur. Daha sonra da Dirichlet dagilimi kullanilarak
katsayilar matriksi elde edilmistir. Esitlik 1°’de yer alan x; matriksini olusturmak
icin 400 adet Dirichlet katsayisi Uretilmis, olusturulan E son eleman matriksi ile
carpilmistir. Karigim ile olusan veriler Sekil 2(b)'de gosterilmektedir.

o FaaN

Reflektans

°
| WY A Y

— Marble
= Dacite
= Basanite
= Quartzite
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o.

0.8

07
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0.2

0.1

o
°

1

15
Dalga boyu

@

05 1 15 2 25
Dalga boyu

(b)

Sekil 2. (a) Son eleman matriksi icerisinde yer alan 5 farkli materyale ait spektral
imzalar, (b) Dirichlet dagihmi kullanilarak Gretilen veriler.

Olusturulan bu veriyi son elemanlarina ayristirabilmek ve karisimdaki son
eleman sayisinin dogru olarak bulunup bulunamadigini test etmek amaciyla
SPICE ve KIDDO algoritmalari uygulanmistir. Algoritmalarin  kestirdikleri
spektral imza degerleri ile ASTER kituphanesinin sundugu gergek degerler iki
farkli uzaklik 6lgim yontemi ile karsilastiriimistir. Uzaklik 6lgim yontemi olarak
dncelikle Oklid uzakhigi kullanilmigtir. Ancak Oklid uzakligi yiiksek boyutlu
verilerde yetersiz kaldidi icin alternatif olarak Korelasyon uzakhdi tercih
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edilmistir. Cizelge 1’de kullanilan uzaklik o6lgim yoéntemlerinin formdlsel
ifadeleri yer almaktadir.

Cizelge 1. Uzaklik 6lgiim yontemleri

Uzaklik Olgiim Yontemi Formiilii
Oklid Uzakligi % = (% =X )% =)
d2 (Xs - Xs)(xt - it)T

=]1-
. st — — — —
KOreIaSyOn UZakIIgI \/(Xs - Xs)(XS - Xs)T \/(Xx - X[)(X[ - X()T

3. SONUG

Calismada, SPICE ve KiDDO algoritmalari igin ayni parametreler kullanilarak
karsilastirma yapilmistir. ik olarak, algoritmalara ortamda bulunan son eleman
sayisi 10 olarak girilmis ve regularizasyon parametresi y=0 olarak alinmistir.
Regllarizasyon parametresi tum verileri igeren simpleksin boyutunu
sinirlandiran  parametredir ve  p=0 durumu simpleks  hacminin
sinirlandirimadigini gosterir. Sonrasinda regllarizasyon parametresi sirasiyla,
p=0.0001 ve p=0.01 olarak artirilmis simpleks hacmi lGzerinde dizenlestirme
isleminin etkisi incelenmistir. Bu iglemler 50 kez tekrar edilmis, elde edilen
sonuglarin ortalama degerleri alinarak Cizelge 2’de sunulmustur. Tablonun Ust
kisminda, U¢ son eleman igin Uretilmis veriler; alt kisminda ise bes son eleman
icin Uretilmis veriler kullaniimistir.

Cizelge 2'de yer alan ilk satir, son eleman sayisi 3 igin algoritmalarin son
eleman sayisini ka¢ kez dogru buldugunu gdéstermektedir. Buna gore,
regularizasyon parametresinin sifira yakin oldugu durumlarda, SPICE
algoritmasi son eleman sayisini 50 deneyden ancak 35'inde dogru olarak
bulabilmistir. Regllarizasyon arttiginda bu durum diizelmektedir.

Cizelgedeki ikinci satir, son eleman degerlerinin [0 1] araliginda bulunup
bulunamadigini tesbit igin yazilmistir. Son eleman matriksini olusturan son
elemanlarin minimum reflektans degeri 0.333 iken algoritmalar tarafindan
bulunan ortalama minimum degeri gostermektedir. Benzer sekilde, tglincu
satir, gergek son elemanlarin maksimum reflektans degeri 0.893 iken
algoritmalar tarafindan bulunan ortalama maksimum degeri gostermektedir.
Buna go6re, SPICE algoritmasi [0 1] arahginin disinda da degerler
verebilmektedir. Tablodaki dérdincu satir minimum degerin kag kez 0’dan
kiicik bulundugunu, besinci satir ise maksimum degerin kac kez 1’den buyuk
bulundugunu goéstermektedir. Dérdliincli ve besinci satirlarda yer alan “NAN”
ifadeleri, SPICE algoritmasinin amac¢ fonksiyonundaki degisimin tanimsiz
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oldugu kag¢ denemenin meydana geldidi belirtmektedir. Altinci ve yedinci
satirlar ortalama uzaklik o6lgim degerlerini ve standart sapmalar
gostermektedir. Uzaklik 6lgimu yapilirken SPICE algoritmasi igin “NAN” veren
denemeler gikarilip geriye kalan denemeler lizerinden ortalama deger hesabi
yapilmistir. Son eleman sayisi 5 igin ayni iglemler tekrarlanmig, gizelge 2'de
yer alan sonraki satirlar olusturulmustur.

SPICE ve KIDDO algoritmalari son eleman tespitinde yilksek basarim elde
etmislerdir. SPICE algoritmasi 0'dan kuglk ve 1'den bilylk degerlere
ulasabilirken, KIDDO son elemanlari her zaman [0-1] araliginda bulmustur.
SPICE algoritmasi, son elemanlari [0-1] aralijinda tespit edebilmesi igin
regllarizasyon parametresinin artiriimasi yani simpleks hacminin azaltiimasi
gerekmektedir. Ancak bu parametrenin fazla artirlmasi gergek son eleman
degerlerinin  bulunamamasina yol agabilir. Regllarizasyon parametresi
biiylidikce SPICE ve KIDDO algoritmalarinin  benzer sonug verdigi
goriilebilmektedir.  Uzaklik &lgim  degerleri  kiyaslandiginda  KiDDO
algoritmasinin daha az hata ile gergek reflektans degerlerini izledigi
gorilmektedir. SPICE algoritmasindan yiksek buldugu uzakhk Olgim
degerlerinde, SPICE algoritmasindan “NAN” veren denemelerinin ¢ikartilarak
ortalama alindigi unutulmamalidir. Yapilan deneyler SPICE algoritmasinin
basarill oldugu noktalarda KIDDO algoritmasinin da benzer basariyi
yakaladigini gostermis; son eleman degerlerini [0-1] araliginda daha az hata
ile bulmasi ve regllarizasyon parametresinden SPICE algoritmasi kadar
etkilenmemesi sebebiyle de KIDDO algoritmasini avantajli kilmigtir.

SPICE ve KIDDO algoritmalarinin materyallerin spektral imzalarini bulma
degisimlerine Sekil 3'te yer verilmistir. Son eleman sayisi 5 ve regilarizasyon
parametresi pu=0 icin Sekil 3(a)da SPICE algoritmasinin spektral dagilimlar
0'dan kuguk ve 1'den buylk olarak buldugu bir ¢ikti yer alirken Sekil 3(b)'de
KIiDDO algoritmasinin gergek spektral imzalari buldugu bir ¢ikti gésterilmistir.
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Gizelge 2. SPICE ve KiDDO algoritma giktilari

SPICE KIDDO
p= u=0.0001 | p=0.01 | p=0 | p=0.0001 | u=0.01
M’in dogru 35/50 48/50 50/50 | 48/50 47/50 50/50
bulunma sayisi
Ort. Min. deger -0.016 0.028 0.034 0.031 0.030 0.034
- Ort. Maks. 6.041 0.893 0.877 | 0.893 0.893 0.877
" deger
8
2 Min. Deger < 0 13NAN 2/50 0/50 0/50 0/50 0/50
»n
2 2/50
£
o Maks.Deger > 1 | 13NAN 0/50 0/50 0/50 0/50 0/50
w
o 1/50
b
Ort. Korelasyon 0.41+ 0.38+ 0.33+ | 0.42+ 0.43+ 0.38+
uzakligi 0.36 0.34 0.33 0.37 0.35 0.35
ort. Oklid 5.29+ 5.12+ 459+ | 4.69+ 5.74+ 5.04+
uzakhgi 4.07 4.0 4.00 4.13 4.05 3.90
M ‘in dogru 31/50 36/50 50/50 47/50 47/50 50/50
bulunma sayisi
Ort. Min. deger -0.032 0.001 0.033 0.017 0.019 0.033
o Ort. Maks. 0.909 0.892 0.865 0.902 0.893 0.865
" deger
@
F Min. Deger < 0 11NAN 13NAN 0/50 0/50 0/50 0/50
2 2/50 9/50
£
o Maks.Deger > 1 | 11INAN | 13NAN 0/50 0/50 0/50 0/50
“ 1/50 0/50
b
Ort. Korelasyon 0.46+ 0.46+ 0.44+ 0.47+ 0.47+ 0.43+
uzakhgi 0.34 0.34 0.29 0.34 0.34 0.28
Ort. Oklid 4.38+ 4.38+ 4.38+ | 4.45% 4.45+ 4.60+
uzakhgi 3.50 3.50 3.23 3.57 3.57 3.32

* M=son eleman sayisi; * y=Regllarizasyon parametresi
* NAN=Not A Number (SPICE algoritmasinin spectral imzalari bulamadigi

durumlari gdsterir)

* Ortalama uzakliklar NAN olmayan degerlerin ortalamasi olarak alinmistir.
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Reflektans

ASTER (siyah) - SPICE (yesil) ASTER (siyah) - KIDDO (krmiz)

Reflektans

05 1 15 2 25 3 o 05 1 15 2 25 3
Dalgaboyu Dalga boyu

(@) (b)

Sekil 3. Algoritmalara son eleman sayisinin 10 oldugu ilklendiriimis ve regllarizsayon
parametresi p=0 alinmistir. (a) SPICE algoritmasi son eleman sayisini 5 olarak dogru
bulmustur. Ancak son elemanlarin minimum ve maksimum degerleri [-0.007 1.277]
olarak gdézlenmistir. (b) KIDDO algoritmasi ise hem son eleman sayisini 5 olarak
dogru bulmus hem de son eleman degerlerini [0 1] araliginda bularak spektral imzalari
yakalayabilmistir.
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ABSTRACT

Anomaly detection refers to detecting the deviations from
the normal background behavior without any prior informa-
tion about the target or the background. For hyperspectral
image analysis, Reed-Xiaoli (RX) algorithm is arguably the
most popular anomaly detector. It models the background as
a multidimensional Gaussian distribution and computes how
much a test vector is deviating from the background model.
Over the years, many versions of RX have been developed
and compared on VNIR or SWIR data, but longwave-infrared
(LWIR) data comparisons are very few. In this paper, a com-
prehensive comparison of six different anomaly detectors,
namely the global RX, local RX, dual window RX, subspace
RX, kernel RX and the global RX combined with a uniform
target detector, have been presented. The comparisons have
been made on real LWIR hyperspectral data and synthetic
data with varying noise levels and target sizes. Several fac-
tors to consider such as parameter selection, resilience to
noise, effect of window size, computational complexity have
been discussed and the detection performance have been
presented on receiver operating characteristic curves.

Index Terms— Anomaly detection, hyperspectral, LWIR.

1. INTRODUCTION

Due to the vast sizes of data but little targets of interest,
anomaly detection holds an important part in hyperspectral
image processing. The goal of anomaly detection is to detect
the pixels in the scene whose spectra differ from their sur-
roundings. Most anomaly detection algorithms in literature
[1] are based on the family of Gaussian distributions, and the
most commonly used anomaly detector, Reed-Xiaoli (RX)
[2], can be considered as a benchmark.

The anomaly detection problem can be braken down into
two sub-problems: how to characterize the background and
how to measure the anomaly score. RX detector assumes that
the background is homogeneous and models it with a multi-
variate Gaussian distribution. However, this hypothesis may
not always be adequate. Therefore, several extensions to RX
were developed that address the two sub-problems [1, 3]. In
the rest of the paper, we compare six variations of RX in

We would like to HAVELSAN Inc., Turkey for providing the LWIR data.
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terms of speed and accuracy on synthetic and real hyperspec-
tral (LWIR) datasets and discuss parameter selection.

2. ANOMALY DETECTION METHODS

In this section, we provide the basics of anomaly detectors
from the implementation point of view under a unified syntax.

2.1. Global Reed-Xiaoli Detector (GRX)

GRX [4], also called the Mahalanobis distance detector, mod-
els the background of the complete scene with a multivariate
Gaussian distribution with mean fi;, and covariance flb. It
computes the Mahalanobis distance between a test pixel r and
the mean of the background vector as follows:

Darx(r) = (r— i) S, (r — ). (€]

The test pixel is called an anomaly if this distance D is bigger
than a defined threshold.

2.2. Local Reed-Xiaoli Detector (LRX)

LRX [2] is basically a spatially adaptive version of the GRX
statistic that replaces the global background model with a lo-
cal normal model [4]. To detect anomalies, a double concen-
tric window is slided over every pixel in the image as illus-
trated in Fig.1. The size of inner window that is called guard
band is assumed to be the size of target in the image. For the
local RX detector, Eq.(1) is modified as follows:

2

where r is the test pixel, fijocq; 18 the mean vector and Slocal
is the covariance matrix of the local background, respectively.

Drrx(r) = (r — fuocat) " St (t — fiocat)-

2.3. Reed-Xiaoli and Uniform Target Detector (UTD)

In [5], it has been suggested that removal of the background
and also noise has improved the performance of RX detector.
A new type of anomaly detector was developed by incorpo-
rating the UTD into RX [3]. By subtracting the UTD from the
RX, the equation is obtained as follows:

(3

where 1451 = (1,1, ...,1)7 is the d dimensional unity vector
where d is the number of spectral bands in the data.

Drxp-vrp(r) = (r — Lax1) TS (r — ).
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Fig. 1. Double concentric window surrounding the test pixel.

2.4. Dual Window Reed-Xiaoli Detector (DWRX)

In LRX, guard band is used to prevent the target pixels from
penetrating into the calculation of background statistics. Un-
like the LRX, DWRX [6] uses this guard band information.
Instead of using the spectra of the test pixel under test, it uses
the mean of the spectral pixels falling into the guard band.
DWRX distance is computed as follows:

Dpwrx (t) = (fairs(v) ot (aipr (1) @

ﬂdifj(r) = ﬂinner(r) - ﬂouter(r)- )
where flinner i the mean of the spectral pixels in the inner
window, fioyter 1S the mean vector and 3,4 is the covari-
ance matrix of the local background region, respectively.

2.5. Subspace Reed-Xiaoli Detector (SSRX)

SSRX [7] assumes that target pixels and background statistics
can be expressed in different subspaces. The background sub-
space is projected onto a subspace that provides suppression
of the background statistics. SSRX is computed as follows:

Dssrx(r) = (r = u) (I = WWH)(r — ). (6

where I is the identity matrix, /i, is the mean of the back-
ground samples, W is a matrix consisting of eigenvectors
corresponding to large eigenvalues of background covariance
matrix and W denotes the pseudo-inverse of TW. The product
WWT is the projection operator.

2.6. Kernel Reed-Xiaoli Detector (KRX)

RX assumes that the background is homogeneously dis-
tributed. However, there may be a non-linear relationship
between the spectral bands. KRX [8] has been developed for
the case that the samples need more complex decision bound-
aries. KRX uses non-linear models and maps the input space
to a high dimensional feature space using kernel functions. A
possible kernel function is the Gaussian RBF, given as

k(xi,%;) = exp((— [[x; — x;1*)/(c))

With the kernel function defined, the KRX value for the
test pixel r can be computed as follows:

Drrx(r) = (K - K )TK UK - KaD). (D)
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where Kb is the Gram (kernel) matrix of the M background
pixels, obtained as follows:

k(x1,%1) k(x1,Xar)
. k(x2,%1) k(x2, %)
K, = K(Xp, Xp) = .

k(xar,%1) E(xar,Xar)

The Gram matrix is also denoted by K; = K(Xp, Xp)
where X;, = [x(1),x(2),...,x(M)] is the background ma-
trix whose columns are the spectral pixels of d dimensions.
In Eq.7, K. is a vector and equals the kernel map of the test
pixel r as follows:

M
a1
K.” =k(X,;,r)" — i Z:l k(x(i),r). ®)

where the first term in Eq.8 is given as:
k(Xp,r) = [ k(x(1),r) k(x(M),r) ]

and second term in Eq.8 is the scalar mean of k(X,,r). Fi-
nally, K,{ in Eq.7 equals:

1 M 1 M M
Kpy = 57 > k(Xe.x(0) = 375> > k(x(i), x(j))-
i=1 i=1 j=1

)
The first term in Eq.9 is a row vector, containing the mean
of each column of the Gram matrix. The second term is the
scalar mean of the Gram matrix. This section provides the
sufficient details to implement KRX. Detailed derivations to
arrive at these equations can be found in [8].

3. EXPERIMENTAL RESULTS

SYNTHETIC DATA: Two synthetic datasets were generated
with different noise levels and various target sizes. The first
dataset is a datacube of size 75x75x10 and has two anomaly
regions of size 5x5x10. The anomaly regions were generated
from a normal distribution with mean 1.5 and variance 0.1;
and the background were sampled from a normal distribution
with mean 1 and variance 0.1. The detection results for this
dataset is given in Fig.2. The second dataset had background
mean 1, variance 0.2; and anomaly mean 1.2 with variance
0.2. Therefore, anomalies and the background were barely
distinguishable as shown in Fig 3(a). In this second dataset,
targets were of size 5x5, 7x7 and 9x9 from left to right to
investigate the relations between the window and target size.

On the first dataset, window-based anomaly detectors
were run with a 5x5 inner window and 9x9 outer window.
For KRX, using the Gaussian RBF kernel, ¢ was set to 40.
Fig.2 shows the results of the detection without thresholding.
For SSRX, the number of eigenvectors were selected as the
principal components that account for about fifty percent of



the variances. For KRX, the size of outer window determines
the dimension of Gram matrix and is a very critical param-
eter in terms of computational complexity. Table 1 shows
the elapse time of detectors on both synthetic data and real
data. The second dataset presents a much harder problem
as the targets and the background have very similar distribu-
tions. Therefore, the detections decreased significantly and it
became more important to select the best window parameters.

(a) GRX (b) RXD-UTD (¢) LRX

(d) DWRX

(e) SSRX (f) KRX

Fig. 2. Detection results for the first synthetic data. GRX gen-
erated the most false alarms, followed by RXD-UTD, KRX
and SSRX. The LRX and DWRX detected only the center of
anomalies due to the window size (5x5), but generated very
few false alarms.

For LRX and DWRX, targets could not be detected if the
inner window was smaller than 5x5. Thus, the size of inner
window should not be smaller than the size of the target. For
the outer window, results were enhanced with increasing outer
window size as long as the window did not include any other
targets. Therefore, an estimate about the distance between the
targets can be used to determine the size of the outer window.

The GRX and RXD-UTD have no parameters. However,
looking at Fig.3, it is clear that none of them are resilient to
noise. This is partly due to the target signatures effecting the
background model. However, local RX and SSRX also seems
to fail under noise, and the selection of window parameters
becomes a rather important issue. The only algorithm that
stayed resilient to noise was DWRX.

REAL DATA: Real hyperspectral data was acquired by
a LWIR (8-12 pm) imager and was calibrated with Telops
Reveal Air Calibrate software. The dataset contains 150x320
pixels and 81 spectral bands. In the scene, four targets com-
posed of different materials including a wooden crate (T1),
metallic bucket (T2), plastic jerrycan (T3), and glass jug (T4)
were laid on a surface covered with sparse grass. The 3rd
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(b) GRX . (¢c) RXD-UTD

(a) Original Data

(d)LRX-7-15 (e) LRX-9-23 (f) SSRX-11-21

(h) KRX-7-9 g) DWRX-7-21  (h) DWRX-7-15

Fig. 3. Detection results for the second synthetic data for
varying window sizes. LRX-7-15 means that a 7x7 inner win-
dow and a 15x15 outer window was used for local RX.

band image (898.48 ¢~ !) and its ground truth are shown in
Fig.4(a) and (b), respectively.

(Glass
’ e
Plastic
jerrycan

Metallic

: ol 3 " fd .
¢ L e bucket
L .
‘.ln T X e Wooden
B9 5. 438 ey’ crate
(L SR g o S

(a) b

Fig. 4. LWIR data with four targets. (a) A snaphot of the 3rd
spectral band (898.48 em™h) image. (b) The ground truth.

In the scene, the wooden crate (T1) is too large to be an
anomaly. Therefore, for the LRX, DWRX and SSRX de-
tectors, the size of inner and outer windows was selected as
the size of plastic jerrycan (25x31 pixels) that is the second
largest target in the scene. The size of inner and outer win-
dow was set to 25x31 and 49x61 pixel areas, respectively.
Fig.5 shows the detection results of the compared anomaly
detectors on the LWIR data, without thresholding. LRX and
DWRX detected the targets (T2-T4) with a few false alarms,



while the GRX generated much more false alarms. The RXD-
UTD suppressed the background. The SSRX detected all tar-
gets including T1 with many false alarms. The performance
of detectors was compared using the receiver operating char-
acteristic (ROC) in Fig.6. Note that the DWRX is an out-
standing detector among five of them, similarly. KRX was
not used here as it takes about 2 seconds to compute and in-
vert the Gram matrix for every text pixel in the image for
windows of this size.

(a) GRX (b) RXD-UTD (c)LRX

(d)DWRX

(e)SSRX

Fig. 5. Detection results for LWIR data.

AD On Synt. Data (in sec.)  On Real Data (in sec.)
GRX 0.057361 0.443171
RXD-UTD 0.057646 0.480788
LRX 1.215343 303.109355
DWRX 3.963727 475.239997
SSRX 1.182056 256.108270
KRX 21.555117 —

Table 1. The elapse time of detectors on both synthetic and
real data for a fixed window size. Anomaly detectors were
run on a PC with Windows 8.1 core i7 2.4GHZ-16GB RAM.

4. CONCLUSIONS

We compared the performance of six RX-based anomaly de-
tectors comprehensively and pointed out the issues in parame-
ter selection. When we consider that it is not time-consuming
and generates less false alarms, DWRX is an outstanding
anomaly detector among six variations of the RX.

When the inner window size was small or equal to the
target, DWRX detected only center of anomaly regions as in
Fig.2. When window sizes were increased as in Fig.3; it found
the whole target. This is also a pretty interesting result since
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Fig. 6. ROC curves of the anomaly detectors on LWIR data.

in some applications, we are really interested in the center of
the target and not the whole target itself.
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