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Ozetce— Son yillarda hiperspektral goriintiiler uzaktan
algilama alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Hiperspektral
alicillarn diger alicilardan ayiran en 6nemli 6zellik bu alicillarin
diinyadan gelen 1simmlar1 ¢ok dar ve sik arahklarla 6lciim
yapabilmesidir. Bu caliyjma kapsaminda uzun dalga kizilétesi
(LWIR) ve orta dalga kizilotesi (MWIR) alicillardan alinan
goriintiilerde boyut indirgeme algoritmalarinin anomali tespitine
olan etkisi incelenmistir. Farkh giiriiltii seviyelerindeki onbir
MWIR ve yedi LWIR verisinde, boyut indirgeme
algoritmalarindan yerel dogrusal gomme (YDG) ve temel bilesen
analizi (TBA) karsilastirilmistir. Bu islemden sonra, bir anomali
tespit yontemi olan c¢ift pencere Reed-Xialoi (CPRX) algoritmasi
ile yiizey iizerinde bulunan hedeflerin tespiti gerceklestirilmistir.
Yerel dogrusal gomme (YDG) algoritmasinin pek ¢ok goriintiide
temel bilesen analizinden (TBA) daha iyi sonuclar verdigi
gozlenmis, giiriiltiiniin miktarina gore hangi algoritmanin tercih
edilecegi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler—Hiperspektral goriintii; boyut azaltma;
temel bilesen analizi; yerel dogrusal gomme; anomali tespiti.

Abstract— In recent years, hyperspectral imaging has been
widely used in remote sensing. As opposed to many other imaging
instruments, hyperspectral receivers can measure the radiation
coming from the earth in very narrow and frequent intervals. In
this study, long-wave infrared (LWIR) and mid-wave infrared
(MWIR) hyperspectral images were used to determine the effect
of dimensionality reduction on anomaly detection. On eleven
MWIR and seven LWIR images of various noise levels, two
dimensionality reduction methods, namely the local linear
embedding (LLE) and principal component analysis (PCA) were
compared. After dimension reduction, dual window Reed-Xialoi
(DWRX) algorithm was used for anomaly detection. On several
images, it was observed that locally linear embedding gives better
results when compared to principle component analysis,
especially on hyperspectral images with higher noise levels.
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I. GIRIS

Hiperspektral goriintii, spektral anlamda bilgi iceren bir
goriintii  ¢esididir. Hiperspektral alicilar diinyadan yayilan
1sinimi 10-20 nm gibi ¢ok dar ve sik araliklarla 6lgmekte ve
¢ok sayida banttan goriintii alabilmektedir. Bu goriintiiler,
hedef tesbiti, madde tanima, madde siniflandirma ve yiizey
Ozelliklerinin  belirlenmesi  gibi  bircok farkli alanda
kullanilmaktadir.

Hiperspektral alicilar 6l¢iim yaptiklari araliklara gére dort
gruba ayrilmaktadir: 0.4-1um arasii 6lgen goériinen ve yakin
kizilotesi (VNIR) alici, 1-2.5um arasim Olgen kisa dalga
kizilotesi (SWIR) alici, 3-8 pum arasim1 Olgen orta dalga
kiz1lotesi (MWIR) alic1 ve 8-15 pum arasini 6lgen uzun dalga
kizil6tesi (LWIR) alicilardir. Bu ¢alismada MWIR ve LWIR
goriintiiler tizerinde ¢alisilmistir.

Hiperspektral goriintiilerin bant sayisinin fazla olmast
belirli bir hesaplama maliyeti getirmektedir. Hedef tespiti,
smiflandirma gibi iglemleri yapmadan 6nce goriintiiden temel
ve baskin Ozelliklerin - ¢ikarilmasi  iglem  maliyetini
distirmektedir. Boyut diisirme yontemleri ile, verinin
Ozelliklerinden Onemli bir kayip olmadan, goriinti igindeki
yiiksek bant sayilar1 azaltilabilmektedir.

Yerel dogrusal gomme (YDQG) algoritmas: ilk olarak ii¢
boyutlu verilerde kullanilmistir. Kim ve Finkhel [1]
hiperspektral verileri retinal spektral sogurma egrisi ile
carparak RGB goriintii elde etmistir. Retinal sogurma egrisi
insan goziiniin sogurdugu spektral 1smmimlart belirleyen bir
egiridir. Bu veri seti lizerinde anomali tespit algoritmalari
uygulanmistir. K-ortalama ve YDG algoritmasi beraber



uygulandiginda etkin bir sekilde siniflandirma yapilabildigi
gorilmiistiir.

Mohan ve digerleri [2] YDG algoritmasina uzamsal
komsuluklar1 da hesaba katarak boéliitleme ve smiflandirma
yapmustir. Siniflandirmay ve boyut azaltmay1
gelistirmiglerdir.

Chen ve Quian [3] YDG’deki hesaplama maliyetini ve
bellek kullanimmi azaltmak igin yerel dogrusal gdmme
algoritmasini gelistirmislerdir. K-en yakin komsuluklarini
kullanarak uzamsal komguluklar ¢ercevelenmistir. VNIR-
SWIR goriintiilerde, yeni gelistirilen YDG’nin, TBA ve
YDG’ye gore daha iyi oldugunu deneylerle gostermislerdir.

YDG’de anomali tespitinde arka plan istatisti§inin dogru
bir sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu problemi
c¢ozmek i¢in gilirbiiz yerel dogrusal gdomme algoritmasi
gelistirilmistir [4]. Ma ve digerleri [5] giirbiiz yerel dogrusal
gomme algoritmasint hiperspektral goriintiilerde anomali
tespiti i¢in kullanmiglardir. Yerel dogrusal gomme ve temel
bilesen analizinden daha iyi sonuglar vermistir.

Fang ve digerleri [6] komsuluk bilgisini kullanan giirbiiz
yerel dogrusal gémme algoritmasi ile smiflandirma
yapmuslardir. Komsuluk bilgisine dayanan yerel dogrusal
gdmme algoritmasi performans basarisint diger yerel dogrusal
gdmme algoritmalarina gore geligtirmistir.

Bu calismada LWIR ve MWIR alicisindan alinan veriler
kullanilarak boyut indirgeme algoritmalar1 ile ¢ok banth
goriintii daha az banda indirgenmistir. Boyutu indirgenen
veriler lizerinde hedef tespit algoritmalari ¢aligilmistir. Girilti
miktarina  gére hangi  algoritmanin  kullanilabilecegi
belirlenmistir. B6lim II’de temel bilesen analizi, bolim III’te
yerel dogrusal gomme algoritmasi, bolim IV’te algoritmalar
karsilagtirmak i¢in kullanilan ¢ift pencere RX ydntemi

anlatilmaktadir. Bolim  V’te ise deney  sonuclart
degerlendirilmektedir.
II. TEMEL BILESEN ANALIZI
Temel bilesen analizi ¢ok farkli amaglar igin de

kullanilmasina ragmen aslinda boyut azaltma algoritmasidir.
d-boyutlu X goriintiisiiniin, n boyutlu bir Y goriintiisiine en az
kayipla gecis yapmasini saglayan algoritmadir.

Temel bilesen analizindeki temel prensip varyansin en
bliyik oldugu yone dogru izdlisim vektorlerinin
belirlenmesidir. Bulunan izdiisiim vektorleri farkli bir uzayda
birbirlerinden bagimsiz degerler ile ifade edilmektedir.

Izdiisiim vektorleri veriden elde edilen kovaryansa
Ozdeger - Ozvektor doniisimii yapilarak elde edilmektedir.
Ozdegerler biiyiikten kiiciige dogru siralanir. Bu sirali d tane
Ozdegerlere karsilik gelen Ozvektorlerden ilk n tanesi
kullanilarak matrisin siitunlar1 dizilir. Boylece en iyi izdiistimii
gerceklestiren W izdiisiim matrisi elde edilir. izdiisiim matrisi
ile verinin esitlik 1’deki gibi ¢arpilmasi sonucunda boyutlari
azaltilmis veri elde edilmektedir:

¥ = WTX (1)

Sonu¢ olarak, boyut indirme aslinda basit bir matris
carpimudir ve bu agirlik matrisi W’yu bagka yontemlerle elde
etmek de miimkiindiir. Bir sonraki bolimde W matrisi YDG
yontemi ile bulunmaktadir.

III. YEREL DOGRUSAL GOMME

Yerel dogrusal gomme algoritmasi gozetimsiz 6grenme
algoritmasidir. Cok boyutlu verileri kullanarak daha az boyuta
indirger. Bu yontemin temeli Ozvektdr yOntemine
dayanmaktadir. Dogrusal olmayan bir yontem olan yerel
dogrusal gomme algoritmasi yerel topolojiyi koruyarak boyut
indirgeme islemi yapmaktadir [7].

Yerel dogrusal
gerceklestirilmektedir.

gobmme  algoritmast {i¢ adimda

o  Komsuluk hesabi
e  Agirlik matrisi hesab1
e  Boyutu azaltilmis verinin elde edilmesi [7].

X verisi {Xi, X2, ... , Xn} d- boyutlulur. Y verisi {yi, y2, ... ,
yn} de m boyutludur. X verisinden Y verisi elde etmek i¢in,
xi’nin diger tiim x;’lere uzakliklar1 hesaplanir. Oklit uzaklig
kullanilarak her bir pikselin diger piksellerle uzaklig
hesaplanir. Uzakliklar1 hesaplandiktan sonra k& en yakin
komsuluklari belirlenmektedir.

Her pikselin en yakin k komsuluklar1 degerlendirilerek
lokal kovaryans bilgisi elde edilir. Lokal kovaryans bilgisini
kullanarak agirlik matrisi hesaplanmaktadir. Esitlik 2’deki
maliyet fonksiyonunu en kiigiikleyerek en iyi agirlik matrisi
hesaplanmaktadir.

2(W) = Z I — Z - )

Burada € yeniden olusturma hatasini (reconstruction error),
ve W da aranan agirlik matrisini belirtmektedir.

Diisiik boyutlu gémme sonucu elde edilen y; yerel
geometriyi koruyacak sekilde olusturulur. Esitlik 3’teki
maliyet fonksiyonu hesaplanarak yerel geometriyi korumasi

saglanir.
z 3
p(¥) = Z i — Z wi; ¥ | ®)
[

4

Yerel dogrusal gomme algoritmasini 6zetlemek gerekirse gok
boyutlu X veri setleri haritalanarak daha diisiik boyutlu Y
vektoriiniin i¢ine gomiilmektedir.

IV. CIFT PENCERE-RX

Cift pencere RX yontemi, ¢ift pencere tabanli 6z ayrigim
doniisiimil ile RX’in beraber uygulandigt bir yontemdir [8].
Anomali ve arka plani birbirinden olabildigince ayirmak
amactyla i¢ pencerenin anomaliyi, dis pencerenin de arka
plani modelledigi iki yerel pencere olusturulur [9]. Ilgili
pikselin etrafindaki bu pencerelerin ortalama farklar1 ve dis
pencerenin kovaryans matrisi kullanilir [10]. Cift pencere RX



yontemi ile, test edilen bir 7 pikselinin arka plandan uzakligi &
esitlik 4 ve 5°teki gibi hesaplanmaktadir. Esitlikte Cgs dis
pencere ile i¢ pencere arasindaki kovaryans matrisidir. pqs dis
pencere ile i¢ pencere arasindaki ortalama, pi; ise i¢
pencerenin ortalamasidir.

5T () = |usari )T [CaE @] paritr)] )
.“,r'::ril":"'":] = .“d'._s':dr:] —u i_:'i"'":] (%)
V. DENEY SONUCLARI

Kullanilan veriler (256x320xn) boyutlarindadir. Toplamda
n bant vardir ve her bir bant 256x320 boyutlarindadir. Her bir
verinin bant sayilart farklidi. MWIR goriintiilerinde ise
sogurma bantlar1 gikarilmistir. 2000cm! ile 3307cm! arasina
karsilik gelen dalgaboylu bantlardir. Goriintiiler sabit bir yer
platformunun {izerine yerlestirilen LWIR ve MWIR alic1 ile
elde edilmistir.

Tim verilerden elde edilen sonuglarin ayn1 bant sayisinda
olmasi istenmistir. Temel bilesen analizi %95 giiven
araliginda (confidence interval) yaklasik olarak 5 bantli veri
dondiirdiigii i¢in tiim verilerdeki sonuglarda 5 bant olacak
sekilde ayarlanmistir. Ayrica, ROC hesaplamasi i¢in ¢oklu
esik degerine ile elde edilen sonuglar ile incelenen verilerin
CPRX sonuglar1 piksel piksel karsilastirilmistir.

MWIR Sonugclari: Sekil 1’de MWIR kamerasindan alinan
verinin, YDG ve TBA ile elde edilen CPRX sonuglari
goriilmektedir. MWIR verisinde alinan goriintiide sigara igen
bir adam vardir. Sigara anomali olarak tespit edilmeye
calistlmistir. Sekil 2°de CPRX’in ROC egrisi goriilmektedir.
ROC egrisinin altinda kalan alanlara bakildiginda YDG’nin
daha basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 1°de 11 farkli MWIR verilerinden elde edilen
sonuglar goriilmektedir. Bu sonuglar ROC’un altinda kalan
alanlardir. Bu tablo incelendiginde 7 veride YDG, TBA’ya
gore daha basarili olmustur. 4 veride de TBA, YDG’ye gore
daha basarili olmustur. Tablo 2’de de 11 MWIR verisinin
ortalama ROC’un altinda kalan alan goriilmektedir. Tablo
2’de de goriildiigii gibi YDG TBA’ya gore daha basarilidir.

Sekil 1. MWIR kamera ile elde edilen hiperspektral goriintiiniin CPRX
sonucu, YDG’nin CPRX sonucu, TBA’nin CPRX sonucu. Bu goriintiilerde
sigara icen bir adamin sigarasi anomali olarak tespit edilmektedir.

Gergek pozitiflik aran

Yalana pozitiflik orani

Sekil 2. MWIR verisinin ROC egrisi

YDG TBA Hiperspektral Goriintii
0.982324 0.96325 0.83452
0.959108 0.98362 0.899239
0.850638 0.703488 0.759573
0.85861 0.736226 0.794143
0.963114 0.98322 0.933952
0.992983 0.980001 0.928202
0.83328 0.94851 0.796515
0.456269 0.471274 0.416042
0.42307 0.344551 0.407549
0.861122 0.826906 0.787511
0.869445 0.814436 0.81931

Tablo 1. MWIR goriintiilerinde YDG, TBA ve boyut azaltma yapilmadan
kullanilan hiperspektral verilerin DW-RX sonuglarina gére ROC’un altinda
kalan alan

YDG
0.814322

TBA
0.774519

Hiperspektral Goriintii
0.77837

Tablo 2. MWIR goriintiilerinde YDG, TBA ve boyut azaltma yapilmadan
kullanilan hiperspektral verilerin DW-RX sonuglarina gére ortalama ROC un
altinda kalan alan

LWIR Sonuglari: 7 farkli LWIR goriintiisiiniin analizi
yapilmistir. Tablo 3°te LWIR verilerinden elde edilen ROC
egrisinin altinda kalan alan sonuglart goriillmektedir. 5 veride
YDG, TBA’ya gore daha bagarili olmustur. 2 veride de TBA,
YDG’ye gore daha basarili olmustur. Tablo 4’te de 7 LWIR
verisinin ortalama ROC’un altinda kalan alan goriilmektedir.
Tabloya bakildiginda YDG’nin TBA’ya gore daha basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir.

Sekil 3 ve 4’te iki farkli gorlintiiniin ROC egrileri
goriilmektedir. ilk ROC egrisinin elde edildigi veri 131
banthdir. Tkinci ROC egrisinin elde edildigi veri 81 banthdir.
Verilerde bant sayisi azaldik¢a giiriiltii de azalmaktadir.
Giiriiltiiniin azaldig1 verilerde TBA ile YDG yaklasik olarak
ayn1 sonucu vermektedirler. Giiriilti azaldikga TBA’nin
performansinda artig olmaktadir.



Gergek pozitiflik aran

Yalanc pozitiflik oran

Sekil 3. 131 bantlik LWIR goriintiisiiniin ROC egrisi

LLE
Foa [

Fra

Gercek pozitiflik orani

Yalana pozitiflik cranm

Sekil 4. 81 bantlik LWIR goriintiisiiniin ROC egrisi

YDG TBA Hiperspektral goriintii
0.890922 0.92861 0.860946
0.879271 0.868525 0.837244
0.839286 0.846451 0.817185
0.917698 0.887833 0.86163
0.765945 0.653126 0.762822

0.66477 0.541117 0.609651
0.742362 0.69597 0.699114

Tablo 3. LWIR goriintiilerinde YDG, TBA ve boyut azaltma yapilmadan
kullanilan hiperspektral verilerin DW-RX sonuglarma gore ROC’un altinda
kalan alanlar

YDG
0.822724

TBA
0.795953

Hiperspektral goriintii

0.761505

Tablo 4. LWIR goriintiilerinde YDG, TBA ve boyut azaltma yapilmadan
kullanilan hiperspektral verilerin DW-RX sonuglarma gore ortalama edilen
ROC’un altinda kalan alan

VI. SONUC

LWIR 8-15um, MWIR veriler 3-8um dalga boylarindadir.
MWIR  verileri radyansin  salicilik  etkisinden  ¢ok
yansiticiliktan etkilenmeye bagladigi bir frekans tayfindadir.

Bundan dolay1t MWIR verileri ¢ok fazla giirtiltii icerir. MWIR
verilerinde 2000cm™ ile 3307cm! arasina karsilik gelen
dalgaboylar1 sogurma bantlar1 oldugu i¢in ¢ikartilmistir Ayn
zamanda bant sayisinin artmasina paralel olarak bant
araliginin da ¢ok artmast ve Ol¢iilecek bant sayisindaki artig
dolayisiyla Slgme siireleri artmaktadir. Bu artisin sonucu
veriler hem uzamsal hem de spektral olarak daha fazla
giiriiltiili olmaktadir. Giuriilti arttikga iyi tanimlanmis bir
altuzaydan daha muglak sinirlara sahip bir altuzaya gegildigi
icin TBA’nin performanst diismektedir. YDG’de TBA gibi
altuzaya ge¢is olmadig1 icin performansinda degisim belirgin
sekilde daha az olmaktadir. YDG piksellerin komsuluk
matrisine baktig1 i¢in piksel sayismin artmasi hesaplama
zamanmm O(n’) ile etkiler. Bundan dolayr verinin piksel
boyutlarinin  artmast  YDG’nin  hesaplama  maliyeti
artirmaktadir. YDG’nin hesaplama maliyetini azaltmak igin
paralel programlama yapilabilir. Bu iki boyut azaltma
algoritmast  kullanim amacina goére Dbirbirinin  yerine
kullanilabilir. Daha hizli olmast istenirse TBA, ¢ok giiriiltiilii
verilerde kullanilmak istenirse de YDG tercih edilebilir. Bu
calismanin devaminda LWIR ile MWIR verilerinin farkli
giiriilti  seviyelerinde TBA ile YDG performansi
karsilastirilacaktir.
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