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Spektral karisim giderimi hiperspektral gériintiilemenin  temel
arastirma alanlarindan birisidir. Son yillarda Negatif-olmayan Tensér
Faktirizasyonuna dayall yaklasimlar, bilgi kaybina ugratmadigi ve
hiperspektral gériintiileri daha iyi temsil edebildigi icin uzaktan
algilamada biiyiik bir énem kazanmistir. Toplam Degisinti yaklasimi
ise, parcali puiriizsiizliigii saglarken kenar bilgisini de korumaktadir.
Ote yandan, kizilétesi algilayicist gozlemlenen sahne hakkinda
ylikseklik bilgisini veren Dijital Yiizey Modeli verisini saglamaktadir. Bu
calismada, LiDAR Dijital Yiizey Modeli bilgisiyle Toplam Degisinti kisitt
birlestirilerek hiperspektral gériintiilerin uzamsal ¢éziiniirligiinii
artirmak icin tensér faktorizasyonuna dayali karisim giderimi
gergeklestirilmistir. Deneysel calismalar simiilasyon ve gercek veri
setleri lizerinde denenmis ve uzamsal ¢oziiniirligii artirilmis
hiperspektral goriintiiler elde edilmistir. Elde edilen sonuglar,
literatiirdeki en yakin ¢alisma olan Toplam Degisinti kisitl Negatif-
olmayan Matris-Vektér Tensor Faktoriizasyonu yontemi ile
karsilastirilmis ve énerilen yontemin daha iyi performans sergiledigi
gozlemlenmistir.

Anahtar Kkelimeler: Hiperspektral goriintli, Kizilotesi, Veri
kaynastirma, Spektral karisim giderimi, Toplam degisinti.

Abstract

Spectral unmixing is one of the main research areas of hyperspectral
image analysis. In recent years, Non-Negative Tensor Factorization
based approaches have gained great importance in remote sensing as
they do not lose information and can better represent hyperspectral
images. The Total Variation approach preserves the edge information
while providing piece-wise smoothness. On the other hand, the Light
Detection and Ranging sensor provides Digital Surface Model
information that gives height information about the observed scene. In
this study, hyperspectral unmixing based on tensor factorization is
performed to increase the spatial resolution of hyperspectral images by
combining LiDAR Digital Surface Model information with Total
Variation constrained. Experimental studies are carried out on
simulation and real data sets and high spatial resolution hyperspectral
images is obtained. The obtained results is compared with the state of
the art Total Variation constrained Matrix-Vector Non-Negative Tensor
Factorization approach and it is observed that the proposed method
obtain better performance.

Keywords: Hyperspectral image, Light detection and ranging,
Data fusion, Spectral unmixing, Total variation.

1 Giris
Uzaktan algilamadaki en yeni teknolojilerden biri olan
hiperspektral algilayicilar, yerylizeyinin goriintiilenmesi
sirasinda  sahip olduklar1 yiizlerce bant sayesinde
gozlemledikleri sahne ile ilgili ayrintil bilgi sunmaktadir. Bu
ozelligi nedeniyle, hiperspektral goriintiiler bir¢ok uygulamada
kullanilmaktadir. Ornegin, degisim tespiti, hedef takibi [1],
yerylizli yiizeyinin siiflandirilmasi [2], cevresel monitérleme
vb. sayilabilmektedir. Hiperspektral karisim giderimi analizi
son yillarda hiperspektral goriintii islemede kullanilan 6nemli
bir arastirma alani haline gelmistir [3]. Bir¢ok karisim giderimi
modeli sunulmustur. Bunlardan en ¢ok kullanilan Lineer
Karisim Modeli-LKM (Linear Mixture Model - LMM) her bir
pikseli son elemanlar ve onlara Kkarsilik gelen bolluk
degerlerinin lineer kombinasyonu seklinde ifade etmektedir
[4]. Hiperspektral karisim giderimi probleminin ¢éziimii i¢in
Negatif-olmayan Matris Faktorizasyonu - NMF (Non-negative
Matrix Factorization-NMF) en iyi yaklasimla hiperspektral
veriyi iki tane negatif olmayan matrisin carpimi seklinde
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bulmay1 amaglamaktadir [5],[6]. Bu matrisler son elemanlar ve
onlara karsilik gelen bolluk degeri haritalaridir. Bununla
birlikte, NMF'nin objektif fonksiyonu konveks degildir ve
bircok lokal ¢oziime karsiik gelmektedir. Bu problemin
ustesinden gelmek i¢in spektral bilgi, uzamsal bilgi veya ikisi
birden NMF modeline dahil edilerek bolluk ve/veya son eleman
matrislerine bir dizi kisitlama uygulanmaktadir [7]. Bolluk
matrisi icin uygulanan en yaygin kisitlamalar seyreklik ve
piuiriizsiizlik olarak sayilabilmektedir. En yaygin olarak
kullanilan bir diger yaklasim ise, Toplam Degisinti-TD (Total
Variation-TV) kisitlamasidir. TD kisitlamas1 goriintiideki
objelerin kenar yapis1 bilgisini koruma 6zelligine sahiptir ve
her bir pikselin yalnizca en yakin dért komsusu ile benzerlige
sahip oldugu varsayimini kabul etmektedir [8]. Bu kisitlamalar
NMF'de dikkate deger bir performans sunmasina ragmen
3-boyutlu hiperspektral veriyi 2-boyutlu veriye dontistiirdigi
icin ciddi boyutta bilgi kaybina sebep olmaktadir [9]. NMF'ye
alternatif olan tensér faktdrizasyonu (tensér c¢arpanlarina
ayirma) yaklasimy, iki tane uzamsal ve bir tane spektral boyuta
sahip olan hiperspektral veriyi dogal bir agilim seklinde ii¢ tane
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farkli modda ifade edebilmektedir [10]. Fakat, tensor
faktorizasyonuna dayal yaklasimlarda sinyal-giiriiltii oraninin
(signal-to-noise ratio-SNR) diismesi ve ¢6ziimiin tek olmamasi,
iistesinden gelinmesi gereken sorunlarin basinda gelmektedir.
Bu nedenle, tensor faktorizasyonu tiizerine cesitli uzamsal
kisitlamalar ~ getirilerek  bu  sorunlarin  istesinden
gelinebilmektedir. Tensér c¢arpanlarina ayirma islemine
negatif-olmama, seyreklik, basitlik, piiriizsiizlik ve yerel
uzamsallik gibi ¢esitli kisitlamalarin dahil edildigi pek ¢ok
calisma gerceklestirilmistir [11]-[13].

Son yillarda, tensor faktorizasyonuna dayal cesitli karisim
giderimi yaklasimlari sunulmustur. Qian ve dig. [14], Blok
Terim Ayristirma tabanhi Matris-Vektor Negatif-olmayan
Tensor Faktorizasyonu-MV-NTF (Matrix-Vector Non-negative
Tensor Factorization-MV-NTF) yaklasimini karisim giderimi
yaklasimi icin 6nermislerdir. Bu yaklasim bir hiperspektral
goriintiiyli sirasiyla son elemanlar ve onlara karsilik gelen
bolluk haritalarini temsil eden diisiik seviyeli bir matrisin ve bir
vektoriin dis carpimi olan R seviyeli bilesen tensoérlerine
ayirmaktadir. Deneysel sonuglar, bu yéntemin cogu NMF
temelli ayristirma yaklasimindan daha iyi performans
sagladigini géstermistir.

Sensor teknolojilerindeki en son gelismeler hiperspektral ve
LiDAR verisinin es zamanhi olarak elde edilmesini
saglamaktadir. Bu goriintileme sistemleri farkli bakis
acillarinda  bilgiler sunmaktadirlar. Boylelikle, yeryiizi
ylzeyindeki nesnelerin goriintiileri farkli bakis agilariyla elde
edilebilmektedir. Hiperspektral goriintii detaylandirilmis
spektral bilgiyi sunarken LiDAR verisi gozlemlenen sahnenin
ylkseklik bilgisini sunmaktadir [15]. Ancak, hiperspektral
goriintiiler benzer materyallerden yapilan farkli objeleri ayirt
edememektedir (asfalttan yapilmis yol ve ¢at1). Buna ek olarak,
hiperspektral  goriintiler bulutlu  hava sartlarindan
etkilenmektedir. Ote yandan, LiDAR verisi gdzlemledigi
sahnenin yiikseklik bilgisini sunmaktadir. Biitiin hava
sartlarinda LiDAR verisi, ylikseklik, egim, oryantasyon, egrilik,
agac yliksekligi gibi geometrik bilgi saglamaktadir [16]. LIDAR
algilayicis1 gozlemlenen sahne hakkinda ytikseklik bilgisini
veren Dijital Ylizey Modeli-DYM (Digital Surface Model - DSM)
verisini saglamaktadir. Fakat LiDAR verisi ayni ylikseklikte olan
farkli verileri ayirt edememektedir (yesil alan ve ylizme havuzu
gibi). Bu nedenle, hiperspektral goriintiilerle ayni sahnenin
LiDAR verilerinin kaynastirilmasi sonucunda uzamsal
¢ozlinirligli artirllmis  hiperspektral goriintiller elde
edilebilmektedir [17]. Hiperspektral goriintii, goézlemlenen
sahne hakkinda yeterli uzamsal-spektral bilgi saglamaktadir.
Ancak, bu bilgi bazi durumlarda komsu fakat farkli nesneleri
dogru bir sekilde ayirt etmek icin yeterli olmayabilir. Bu
durumda, LiDAR-DYM verileri kullanilarak elde edilen
ytkseklik bilgisi yardimiyla nesneleri ayirt etme islemi basaril
bir sekilde gercgeklestirilebilmektedir. Tatsumi ve dig. [18],
hiperspektral karisim giderimi igin, uzamsal diizenleme
agirliklarini LiDAR-DYM bilgisini kullanarak hesaplamis ve TD
kisitin1t NMF {izerinde uygulamislardir. Boylelikle, performansi
artirilmis karisim giderimi sonuglari elde etmislerdir. Yiiksel ve
Boyaci [19], golgeli alanlarda LiDAR katkisini test etmek igin
sadece hiperspektral ve sadece LiDAR bilgisini kullanan iki
farkli yontem denemislerdir. Buna gore, LiDAR kullanilan
yontemde golgeli alan tespiti icin esik deger belirleme
zorunlulugu ortadan kaldirilmigken, islem siiresinin uzadig
gozlemlenmisgtir.

Literatlirde LiDAR verisini ve TD kisitini karisim giderimi i¢in
NTF'de kullanan birka¢ ¢alisma bulunmaktadir. Xue ve dig.

[20], hiperspektral ve LiDAR veri kaynastirmasi igin
Birlestirilmis Yiiksek Seviyeli Tensor Faktorizasyonu - BYSTF
(Coupled High-Order Tensor Factorization - CHOTF) modelini
gerceklestirerek daha iyi bir siniflandirma sonucu elde
etmiglerdir. Li ve dig. , LIDAR verisini [21] ve LiDAR noktalar
bulutunu [22] kullanarak ytiksek seviyeli tensor 6zelliklerini
elde etmisler ve bunlari siiflandirma basarimini artirmak igin
kullanmislardir. Xiong ve dig. [23], NTFyi kullanarak
hiperspektral karisim gideriminde TD kisitlamasina dayal
uzamsal diizenleyici yaklasimini kenar bilgisini korumak igin
onermislerdir. He ve dig. [24], diisiik-rank tensér modeliyle TD
diizenleyicisini hiperspektral goriintiilerin siiper
¢oziinirligiini artirmak i¢in uygulamislardir. Rasti ve dig. [25],
siiflandirma basarimini artirmak i¢in hiperspektral ve LiDAR
verilerinin bilgisini birlestirerek Ortogonal Toplam Degisinti
Bilesen Analizi-OTDBA (Orthogonal Total Variation Component
Analysis-OTVCA) yaklasimini 6nermislerdir.

TD kisiti, goriintiideki detay bilgilerini korurken tensor
carpanlarina  ayirma uzamsal bilginin = korunmasini
saglamaktadir. Bu bilgiye ek olarak LiDAR-DYM bilgisi
gozlemlenen sahnedeki yiikseklik bilgisi detaylarim
sunmaktadir. Bu c¢alismada, hiperspektral gorintilerin
¢ozlnirligini artirmak i¢in LIDAR-DYM verisi yardimiyla TD
kisit1 hesaplanmis ve tensor ayristirmasi kullanilarak daha iyi
karisim giderimi sonucu elde edilmistir. Deneysel calismalar
yapay ve gercek veri kiimeleri lizerinde gerceklestirilmis ve
performansi artirilmis daha iyi karisim giderimi sonuglari elde
edilmistir.

Bu calismanin ikinci béliimiinde, tensor ayristirmasinin temel
kavramlari, TD kisit1 ve onerilen yaklasim ayrintili bir sekilde
anlatilmaktadir. Ugiincii béliimde, yapay ve gercek veri
kiimeleri iizerinde yapilan c¢alismalar ayrintili bir sekilde
aciklanmistir. Dordiincii boliimde ise, elde edilen sonuglar
sunulmustur.

2 Yontem

Son zamanlarda tensoér analiz yontemleri, 6zellikle tensor
faktdrizasyonu icin gelistirilen modeller ve etkili algoritmalar,
genis olarak calisilmakta ve bir¢ok gercek zamanli probleme
uygulanmaktadir. Bunlar arasinda sinyal isleme, bilgisayarl
gorli, norobilim ve veri madenciligi gibi uygulamalar
saylilabilmektedir [10],[26]-[28].

Hiperspektral goriintiiler ti¢ boyutlu goriintii oldugu icin dogal
olarak tensor seklinde ifade edilebilmektedir. Son elemanlar ve
bunlara karsilik gelen bolluk degerleri biitiin pikseller i¢in
yliksek dereceden tensorler olarak ifade edilebilmektedir. Son
yillarda standart karisim giderimi yaklasimlarina bir alternatif
olarak tensor faktorizasyonuna dayali hiperspektral
gorintiinlin diisiik-rank pargalama gosterimleri bir¢ok alanda
basarih bir sekilde cahisilmaktadir [29]. Ornegin; eksik olan
piksellerin tahminlenmesi [30], anomali tespiti, siniflandirma
[31], sikistrma, boyut azaltimi vb. ikiden biiyiik dereceli
tensorlerin diisiik-rank pargalamasi homojenligi yakalama
ozelligine sahiptir. Ozellikle diisiik-rank tensor ifadesi gerekli
olan hafiza miktarim1 azaltmakta, giriltiiyi ortadan
kaldirmakta ve ayirt edici 6znitelikleri ¢ikartabilmektedir [32].
Bolluk degeri haritalarinin tensér ayristirmasindaki diisiik-
rank ifadesi NMF gibi diger karisim giderimi yaklasimlarindan
cok daha etkili bir sekilde ifade edilebilmektedir. Bu ¢alismada
negatif olmayan tensor ¢arpanlarina ayirma modeli karisim
giderimi yaklasimi i¢in kullanilmaktadir.
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2.1 Tensor cebri

Lineer hiperspektral karisim giderimi, tensér notasyonu
altinda son elemanlar ve onlara karsilik gelen bolluk degeri
haritalarinin  dis c¢arpimlarinin toplami seklinde ifade
edilebilmektedir. Bu matris-vektor {i¢iincli dereceden tensor
carpanlarina ayirma, Kanonik Polyadik Ayristirma - KPA
(Canonical Polyadic Decomposition, CPD) ve Tucker
Ayristirmasi (Tucker Decomposition)’'nin bir kombinasyonu
olan Blok Terim Ayristirmast - BTA (Block Term
Decomposition, BTD) [33]'nin 6zel bir durumu olarak kabul
edilmektedir. Cok boyutlu bir dizi olan tensériin derecesi
dizinin boyutuna esittir. Bir skaler sifirinci dereceden bir tensoér
iken, bir vektor birinci dereceden bir tensor ve bir matris ise,
ikinci dereceden bir tensorii ifade etmektedir. Bu ¢alismada, y
skaler sayly, y € R! vektorii ve Y € R™ matrisi temsil
etmektedir. Y € RA¥X-*Iv jle tensér gosterilmektedir.
Tensor cebri ile ilgili en temel tanimlar asagida sunulmustur
[34].

2.1.1 Tensoriin modu

Tensoriin modu, tensdriin farkli boyutlarini ifade etmektedir.
Ornek olarak 2. derece bir tensér, matris, iki moddan
olusmaktadir. Bunlar; siitun modu ve satir modudur. Bir n -inci
dereceden tensériin n modu vardir.

2.1.2 N-modlu acilim

N-modlu ag¢ilim, ayn1 zamanda n-modlu matrisleme olarak da
tanimlanabilmektedir. Tensoriin tiim n-modlu vektorlerini bir
araya getirerek matris olusturma islemidir. Ornek olarak, bir 3.
derece tensér olan Y € R™*X, mod-1, mod-2 ve mod-3
vektorleri ile Denklem 1,2 ve 3’de verildigi gibi ii¢ sekilde ifade
edilebilmektedir. Burada i, j ve k, bir tensoriin her bir boyutunu
temsil eden indislerdir.

(Y1) G-Dk+ki = Yijk )
(Y2) (k=11+ij = Yijk )
(Y3) i-n)j+ik = Vijk 3)

2.1.3 Discarpim

A € RI¥X-Xlp ye B € RJ1¥/2%-¥Jo tensérleri verilmis olsun.
Bu iki tensoriin dis ¢arpimi daha yliksek mertebeli bir A © B €
RI¥%-xIpx]J1X]2%-X]o tensériinii olusturmaktadir. Bu tensériin
elemanlar: ise, Denklem 4’te verilmistir. Burada 1,2, ...,P ve
1,2, ..., Q verilen tensorlerin her bir elemanini ve © simgesi dis
carpimi ifade etmektedir.

(A O B)iyiy.ipjijoiq = Usiz-ipbisjoig 4)

2.1.4 Kronecker ¢arpimi

A€ R™ ve B € RT™R olarak verilen iki matrisin Kronecker
carpimi Denklem 5’te belirtilen sekilde A matrisinin her bir
elemaninin B matrisi ile carpilarak elde edilen matris olarak
tanimlanmaktadir. Kronecker c¢arpimi & simgesi ile
gosterilmektedir. Burada, I,J] ve T,R sirasiyla A ve B
matrislerinin satir ve siitun sayilarini ifade etmektedir.

/anB a,B - aUB\
A®B — az:lB azzzB aZ:]B (5)
anB allB e a,]B

2.1.5 Khatri-Rao ¢carpimi

A€ R™ ve B € RT™ olarak verilen ve ayn1 siitun sayisina
sahip olan iki matrisin Khatri-Rao Carpimi Denklem 6’da
gosterildigi gibi, her alt boliimiin Kronecker ¢arpimi olarak
ifade edilmektedir ve © simgesi ile gosterilmektedir. Burada
ay_;j ve by _;j A ve B matrislerinin her bir boliinmiis pargasimni
ifade etmektedir. Bu boéliinmiis parcalar matrisin istenilen
boyuttaki alt matrisleri olarak secilebilir.

AGB = (a;®b; a,®b, ... a;®b)) (6)

2.1.6 Bo6liim bazinda Kronecker ¢arpimi

A =[Aq.. Ag] ve B =[B;.. Bg] seklinde aym sayida alt
matrislerden olusan iki blok matris verilmis olsun. ® islemi,
bélim bazinda Kronecker Carpim olarak Denklem 7’deki gibi
tanimlanmaktadir ve ® simgesi ile ifade edilmektedir.

ACT)B:(A1®B1 A2®B2 e AR®BR) (7)

2.1.7 Kanonik polyadik ayristirmasi

X € Rhxkx-*Ip p.inci dereceden tensoérii verilmis olsun.
Kanonik Polyadik Ayristirmasi - KPA, X tensoriinii Denklem
8’de gosterildigi gibi rank-1 tensér ¢arpanlarina ayirmaktadir.

Burada aﬁp) boyutu I,xR olan A® matrisinin r'inci siitununu

ifade etmektedir.
R
X = Z aﬁl) o aﬁz) .. 0 aﬁ”) (8)
r=1

2.1.8 Tucker ayristirmasi

Tucker Ayristirmasi-TA, p-inci dereceden tensér olan Y €
RI*LX-XIp'yi rank — (rq, ..., 7p) ¢ekirdekli G tensoriine bagh
matrisler kiimesine ayristirmaktadir. Baginti Denklem 9’da
gosterilmigtir. Burada G c¢ekirdek tensori, A; , ise Y
tensoriiniin 1...p modlu aginimlaridir.

y: gX1A1X2A2X... XPAP (9)

2.1.9 Disiik-sirali blok terim ayristirmasi

Uciincii  dereceden tensér Y € R™*K jcin  Tucker
ayristirmasinda tanimlanan notasyon kullanilarak, blok terim
ayristirmasi Denklem 10’daki gibi tanimlanmaktadir.

R
Y= G- x4, % B, x5 €, (10)
r=1

Burada, A, € R*r, B, € R*Mr C.e R*r ve G, €
REr*MrXNr olmak {izere yukaridaki ifade Blok Terim
Ayristirmasi - BTA olarak tanimlanmaktadir. Bu ifade her bir
ranki — (L., M,, N,) olan Tucker Ayrigsmasi ile temsil
edilebilen R bilesenli tensorler ile Y ‘'ye yaklasmay:
amaglamaktadir. KPA ve TA'nin bir kombinasyonu olarak da
diistiniilebilmektedir. Ornek olarak R = 1 oldugunda bu model
TA’ya doniismektedir. Bu ¢alismada BTA'nin, her bir bilesen
tensorii bir matrisin (4, BT) ve bir vektériin (c,) dis carpimu ile
rank — (L, ,L,,1) tensorii seklinde temsil edilen gosterimi
kullanilmistir. Bu tensor ayrisimi modeli Denklem 11'deki gibi
ifade edilmektedir.

R
Y=Y aBloc, (11)
r=1
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2.1.10 Toplam degisinti - TD (Total Variation -TV)

Uzamsal kisitlayici terimlerle iligkili spektral karisim giderimi
yaklasimlari son yillarda biiyiik bir 6nem kazanmigtir. Uzamsal
kisitlayici terimler, bolluk haritalarinin diizgiin olmasini ifade
etmesine ragmen hiperspektral goriintiide kenar bilgisini
koruyamamaktadir. Var olan karisim giderimi yaklasimlari
genellikle bu kenar yapisini yok saymaktadir. Ya da bu kenar
bilgisini kendi hiperspektral goriintiisiinden elde etmektedir.
Fakat bu bilgi, ¢ok fazla giriltiden, 1siklandirma
degisikliklerinden etkilenebilmektedir. Bu durum Kkarisim
giderimde hatali uzamsal bilgiye sebep olabilmektedir. Bu
calismada kenar bilgisini koruyan TD bilgisi hiperspektral
verinin yani sira 1siklandirma gibi dis faktdrlerden
etkilenmeyen LiDAR-DYM verisinden elde edilmektedir.

2.1.11 Toplam degisinti kisith NTF modeli

TD kisitl NTF modelinin maliyet fonksiyonu, Denklem 12’deki
gibi yazilabilmektedir [23].

R 2
) 2
min > ly —Z(ArBrT) oc || + E”lix} — AB[|;
r=1 F
R (12)
+2) (ABD
r=1

s.t A=0, B =0, c=0

Burada A = [A; ... Ag] ve B = [B; ... Bg] dir. Bumodeldeki ilk
iki terim orijinal MV-NTF [14] modelindeki terimlerdir. Son
terim ise, bolluk haritalarinda pargali piiriizsiizliik elde etmek
icin eklenen toplam degisinti kisitin1 ifade etmektedir. Bu
model tensOr ¢arpanlarina ayirma terimi nedeniyle konveks
degildir. Bu nedenle, burada ADMM (Augmented Dimension
Method of Multipliers) yaklasimi kullanilmaktadir. Yardimci
degiskenler olarak A ve B matrisleri kullanilmaktadir. Béylece
optimizasyon  fonksiyonu Denklem 13’deki formata

donlismektedir.
mewq

A,B,C,E,U,V 2
2
~|[1 - ABT
2l — 407l )
+AZ(E»W
s.t U=A4 B=V E,=UVI, 420, B

=0, =0, U=0, V=0

Degisken degistirilerek elde edilen son fonksiyon ise Denklem

14’te verilmektedir.
ZMBWW

A,B,C,E,U.V 2
+—m —mw
2 Ix] F
+2) By
r=1 (14)
R
u
+5 Y I, = UVTIE
ur:l
+5 (U - AlZ+ v - BlI?)
s.t A>0, B>0, C>=0, U>=0, V=0

Bu denklemde tiim degiskenler bagimsizdir. Bu nedenle
denklem, optimizasyon hedefi degistirilerek ¢oziilebilmektedir.
Denklem 14’tin optimize edilmesi icin Alternatif En Kiiglik
Kareler (Alternating  Least  Square-ALS) yontemi
kullanilabilmektedir. Y tensoéri mod-1 boyunca agilarak, A'nin
optimizasyon problemi Denklem 15’teki gibi elde
edilebilmektedir.

o1 2 6 2
f(A) = min> Yy —MAT|| + 2 |11, — AB|"

u (15)
+5 U — AllZ + Tr(TA)

Burada M = BOC ve Y (1) mod-1 agilimli matrislerdir. 4 i¢in

kismi gradyan alinip sifira ayarlanirsa, 4 icin giincelleme kural
Denklem 16’daki gibi elde edilmektedir.

A Ax (Y()M + 81,yB + uU)./(AM™M + 5AB"B
+ pd)

B ve C matrisleri icin glincelleme kurallar1 benzer sekilde elde
edilmektedir [23].

Blok terim ayristirmasi oldukga kisith kosullar altinda tekillik
gostermektedir ve tensor verilerini bir biitiin olarak ele alip
detayli uzamsal yapiy1 tam olarak kullanamamaktadir. Tensor
carpanlarina ayirma lzerine c¢esitli uzamsal kisitlamalar
getirilerek bu problemin iistesinden gelinebilmektedir.

(16)

2.1.12 Lidar-DYM-tabanl agirlik fonksiyonu

Bu calismada kullanilan LiDAR-DYM-tabanl agirlik fonksyonu
w;; bagintisi Denklem 17°de verilmistir. Burada h;; DYM
verileri, yj; hiperspektral verinin spektral bant bilgisini, N ve
M verinin satir ve siitun degerlerini ve K ise, son eleman sayisini
ifade etmektedir. Bu denkleme gore, hiperspektral goriintiintin
bantlar1 arasindaki farkin normu ve LiDAR-DYM bilgisinin
farklarinin negatiflerinin eksponansiyeli alinarak biitiin son
elemanlar ve satir-siitunlar boyunca toplanmasiyla elde
edilmistir. Bu agirlik bilgisi orijinal MV-NTF [14]'ye eklenerek

hiperspektral gorinti icin karisim giderimi
gerceklestirilmistir.
N M K
wij = Z exp(—(hi; —hy) — [|yi; — vilD 17
i=1j=1k=1

Onerilen yaklasimin akis diyagrami Sekil 1'de gériilmektedir.

‘ LiDAR-DYM ’

Hiperspekiral ’

Y Y

Uzamsal Komsuluk Agirliklari J

Toplam Degisinti

Kisiti

‘ Aynstirma ’

Sekil 1. Onerilen yaklagimin akis diyagrami.

Figure 1. Proposed framework.
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Buna gore, hem hiperspektral veriden hem de LiDAR-DYM’den
elde edilen 6znitelikler uzamsal komsuluk agirliklar: seklinde
hesaplanmakta ve TD bagintisinda kullanmilmaktadir. Bu TD
bilgisi hiperspektral verinin karisim giderimi ile ayristirilmasi
icin kullanilmistir. Boylelikle, TD kisiti, goriintiideki kenarlarin
detay bilgilerini saglarken, tensor ¢arpanlarina ayirma uzamsal
bilginin korunmasini saglamaktadir. Ayrica, LiDAR-DYM’den
elde edilen detay bilgisinin de hiperspektral goriintiiye
eklenmesi ¢oziintrligi artirllmis goriinti elde etmeye katki
saglamaktadir.

3 Deneysel calismalar

Bu calismada, hiperspektral goriintiilerin karisim gideriminde
LiDAR-DYM bilgisinden elde edilen veriler ile Toplam Degisinti
kisit1 kullanilarak veri kaynastirmasi gerceklestirilmis ve
deneysel calismalar hem sentetik goriinti hem de gercek
goriintiiler tzerinde gercgeklestirilmistir. Literatiirdeki diger
calismalarla Kkarsilastirmalar yapilabilmesi icin, ¢alismada
kullanilan veriler yine literattirde siklikla kullanilan yapay ve
gercek goriintiilerden elde edilmistir.

Bu béliimde kullanilan veriler ve bu verilerle olusturulan deney
ortamiyla ilgili detayl bilgiler sunulmustur. Deneyler MATLAB
programi kullanilarak, 6 Mb énbellege sahip 4 ¢ekirdek ve 4 is
parcacigindan olusan 2.7 GHz hizinda c¢alisan Intel i5-6400
islemcisi ile birlikte 8 Gb RAM barindiran bilgisayar ortaminda
gerceklestirilmistir.

3.1 Yapay veriiizerinde gerceklestirilen deneyler

Bu c¢alismada, o©nerilen ydntemin performansini 6lgmek
amaciyla [18]'deki SIM2 yapay verisi kullanilmistir. Bu veri
Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirmalar1 Kurumu
(United States Geological Survey - USGS) tarafindan saglanan,
dalga boyu 0.38-2.5 um araliginda degisen Karnalit, Amonyo-
jarosit, Almandin, Brusit, Aksinit ve Klonte minerallerinin
spektral imzalar1 kullanilarak 224 spektral bant icermektedir.
Bu verilere, es zamanl olarak toplanmis DYM verisi de
eklenmistir. Deneysel ¢alismalar 20dB, 30dB ve 50dB beyaz
giriilti eklenen, 64x64 ve 81x81 piksel boyutlarindaki farkli
goriintiiler lizerinde gergeklestirilmistir.

Yapay veri lizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismada, son
elemanlarin ve bolluk haritalarinin baslangi¢ degerleri iki farkli
yontemle olusturulmustur. Bunlardan birincisinde son eleman
matrisi “toplamda bir (sum-to-one)” kisit1 gozetilerek rastgele
sayllar Uretilerek olusturulmustur. Bolluk haritalarn ise, 0-1
araliginda normal dagilimhi rastgele sayilar {retilerek
olusturulmugtur. ikinci yéntemde ise, Kése Bileseni Analizi-
KBA (Vertex Component Analysis-VCA) kullanilarak son
eleman matrisi olusturulmus ve Tam Kisith En Kiiglk
Kareler-TKEK (Fully Constrained Least Squares-FCLS)
yaklasimi  kullanilarak da  bolluk haritalar1  matrisi
olusturulmustur. Bu iki yontemde de olusturulan matrisler
tensér c¢arpanlarina ayirmada baslangic deger olarak
kullanilmigtir.

Yapay veride son eleman ve bolluk haritasi matrisleri tam
olarak bilindigi i¢in, yontemin performans degerlendirme
kriteri olarak Hata Kareleri Ortalamalarinin Karekoékii-HKOK
(Root Mean Square Error-RMSE) kullanilmistir. Bitirme kriteri
olarak, her bir iterasyonda elde edilen maliyet fonksiyonu
sonucunun toleransi hesaplanmis, bu sonu¢ on binde birin
altina distiigiinde iterasyonlar bitirilmistir. Tiim yapay veri
deneyleri, A= {0.0001,0.25,1}, u = {0.5,3,25} ve Rank =
{20,40,60,80,100} hiperparametreleriyle 1zgara arama
yontemiyle taranarak gerceklestirilmistir. Tablo 1 ve Tablo 2’de

her iki yontem ile gergeklestirilen deneylerin sonuglari, tensor
carpanlarina  ayirma  yontemi literatiiriindeki  son
calismalardan  biri olan TD-MV-NTF yontemi ile
karsilagtirilmistir.

Tablo 1. 64x64 Goriintli boyutunda Li-TD-NTF.
Table 1. LIMV-NTF-TV at 64x64 image size.

HKOK (RMSE)
20dB 30dB
Rastgele Li-TD-NTF 0.121376 0.121638
baslatma TD-MV-NTF [23]  0.135287 0.133842
FCLS Li-TD-NTF 0.137966  0.139515
baslatma TD-MV-NTF [23]  0.143437 0.143212

Tablo 2. 81x81 Goriintii boyutunda Li-TD-NTF.
Table 2. LIMV-NTF-TV at 81x81 image size.

HKOK (RMSE)
20dB 50dB
Rastgele Li-TD-NTF 0.119726  0.118535
baslatma TD-MV-NTF [23] 0.136287 0.137737
FCLS Li-TD-NTF 0.129078  0.104353
baslatma TD-MV-NTF [23] 0.140204 0.127369

Tablo 1’de goriildiigii gibi 20dB ve 30dB giirtiltiili 64x64 piksel
boyutlarindaki goriintiilerde gerceklestirilen deney
sonuclarina gore, dnerilen Li-TD-NTF yontemi, literatiirdeki en
yakin yoéntem olan TD-MV-NTF yoéntemine gore daha iyi
performans goéstermistir. Tablo 2’de ise 20dB ve 50dB
gliriltilic  81x81 piksel boyutlarindaki goriintiilerde
gerceklestirilen deney sonuglarina goére onerilen yontemin,
disiik HKOK (RMSE) sonuglariyla daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir.

Sekil 2’de, bagintisi Denklem 13’te verilen 4 ve pu
parametrelerine gére HKOK (RMSE) degerlerinin degisimini
gosteren grafikler sunulmustur. Bu grafiklere bakildiginda,
onerilen yontemin en kiiciik HKOK (RMSE) degeri icin gerekli
olan parametre ayarlari agik¢a goriilebilmektedir. Burada en
uygun parametre degerlerinin bulunmasinda zaman kaybi
yasanmamasl i¢in 1zgara arama yontemi uygulanmistir. Bu
yonteme gore parametreler kontrollii bir sekilde belirli
araliklarla arttirilarak sonuglar gézlemlenmektedir. Elde edilen
en kiiclik (veya en biiylik) degeri veren parametreler, sonraki
asamalarda kullanilmak tizere kaydedilerek belirlemektedir.
Sekil 2’'deki grafikler, yapay veriler {izerindeki deneyler
gerceklestirilirken secilen parametrelere gére HKOK
degerlerinin degisimini gdstermektedir.

3.2 Gergek veriler iizerinde gerceklestirilen deney

Gergek veri deneyinde, Yerbilim ve Uzaktan Algilama
Toplulugu-YUAT (Geoscience and Remote Sensing Society-
GRSS) tarafindan 2013 yilinda yayimlanan yarisma verisi
kullanilmistir. Bu veri, Amerika Texas eyaletinde bulunan
Houston Universitesi kampiisii {izerinde spectral kamera ve
LiDAR sensori ile toplanmis, 2.5 m uzamsal ¢oziiniirliige ve
308 nmile 1050 nm spectral araliktaki 144 adet spectral banda
sahip hiperspektral goriintiiyl icermektedir.

Bu c¢alismada, kiigiik bir alanda fazla ¢esitlilik icermesi
nedeniyle Houston Universitesi kampiisii icerisindeki
Robertson stadyumu civarindan 100x130x144 boyutlarinda
bir kesit alinarak, alt veri kiimesi olusturulmus ve deneyler bu
alt veri kiimesinde gergeklestirilmistir.
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Sekil 2. Hiperparametrelerin degisimine gére HKOK (RMSE) grafikleri.
Figure 2. RMSE plots according to the hyperparameters.

Sekil 3’te bu alt veriden sirasiyla 57, 30, 20 No.lu Kirmizi, Yesil
ve Mavi renk uzay1 temsillerini iceren bantlarla olusturulmus
bir goriinti gorilmektedir. Gergek veri deneyinde, yapay veri
deneyinde de oldugu gibi, 6ncelikle son eleman ve bolluk
haritalar1 matrislerinin baslangic degerleri atanmalidir. Bu
nedenle, son eleman matrisinin elde edilmesi icin KBA yontemi

kullanilmistir. Burada elde edilen son eleman matrisine gore ise
TKEK yontemiyle bolluk haritalar1 matrisi elde edilmistir. Elde
edilen bu iki baslangi¢ matrisi kullanilarak optimizasyon
iterasyonlari baslatilmistir.
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Sekil 3. Gergek veri deneylerinde kullanilan alt veri
kiimesinden bir goriiniim (sadece KYM bantlari).

Figure 3. A view from the sub-dataset where the real data
experiments were performed (only RGB bands).

Gergek verilerde, son eleman ve bolluk haritalar1 matrisi net
olarak bilinemedigi icin, belirli bir performans kriteri
kullanilamamaktadir [18]. Deneyler gergeklestirilirken, yapay
veri deneylerinde de oldugu gibi maliyet fonksiyonu degerinin
toleransinin on binde birin altina diismesi bitirme kriteri olarak
kullanilmistir.  Yontemin performans1 ise gorsel olarak
karsilastirma  metoduyla  degerlendirilmistir.  Deneyler
sonucunda elde edilen gorsel sonuglar Sekil 4’te sunulmustur.

Sekil 4’te goriildiigi gibi, stadyumun orta kisminda ve
cevresinde bulunan bitki alanlari, Li-TD-NTF yonteminde
dalgali bir goriiniime sahipken TKEK ayristirmada diiz ve net
bir gorintii goriilmektedir. Bunun nedeni Li-TD-NTF
yonteminde cisimlerin yiikseklik bilgisinin de isleme
alinmasidir. Farkl yiikseklikte bulunan bitkiler ayni simifta
oldugu i¢in, bu goriintiiler dalgali gériinmektedir. Metal ¢at1 ve
beton cisimleri i¢in, ylikseklik bilgisinin ayirt edici 6zelligi net
olarak gorilmektedir. Sekil 4’te gorildigi gibi onerilen
yontemde catilar net olarak goriilebilirken, FCLS y6nteminde
daha belirsiz bir goriiniim elde edilmektedir. Ayni sekilde beton
cisimler icin de Onerilen yodntemin {stiinligli acgikca
goriilmektedir.

4 Sonuglar

Bu c¢alismada, LiDAR-DYM verileri yardimiyla tensor
carpanlarina ayirmaya dayali hiperspektral karisim giderimi
islemi gerceklestirilmistir. Boylece, TD benzeri diizenleyicilere
derinlemesine odaklanilan bu c¢alismada yeni LiDAR-DYM
tabanli uzamsal diizenlemenin eklenmesi, daha iyi bolluk
haritasi tahmini saglamaktadir. Calismada yapilan deneyler,
yapay veri ve gercek veri kullanilarak gerceklestirilmis ve
literatiirdeki tensor ¢arpanlarina ayirma yontemlerine en yakin
calisma ile karsilastirilmistir. Onerilen yontem, diger uzamsal
kisitlamali yaklasimlara gore daha iyi performans gostermistir.
Boylece, 6nerilen yontemin deneysel calismasi farkl giiriilti ve
farkli boyutlardaki goérintiiler {izerinde gerceklestirilerek
zenginlestirilmistir. LIDAR-DYM’den elde edilen dzniteliklerin
hiperspektral goriintiiler iizerine eklenerek tensor ayristirmasi
ile uzamsal ¢oziintrligi artirllmis gorinti elde edilmistir.
Gelecekte, oOnerilen yontemin daha farkli veri kiimeleri
izerinde deneylerinin gerceklestirilmesi planlanmaktadir.
Ayrica bulut golgeli alanlarda yontemin performans: test
edilerek literatiirdeki diger calismalarla karsilastiriimasi
hedeflenmektedir.

5 Conclusion

In this study, hyperspectral unmixing based on tensor
factorization was performed with the help of LiDAR-DSM data.
Thus, the inclusion of the new LiDAR-DSM-based spatial
regularization, which focuses in-depth on TV-like
regularizations, provides better abundance map estimation.
The experiments were carried out using synthetic and real data
and the results were compared with another method in the
literature. The proposed method outperformes other spatially
constrained approaches. Thus, the experimental study of the
proposed method is enhanced by performing it on images with
different Gaussian noise and different sizes. Spatially enhanced
hyperspectral images are achieved by combining the features
obtained from LiDAR-DSM with tensor factorization. In the
future, it is planned to perform studies of the proposed method
on different datasets. In addition, it is aimed to test the
performance of the method in cloudy shaded areas and
compare it with other studies in the literature.

Metal cati

FCLSU

LiMV-NTF-TV

Sekil 4. Gergek veri deneyi gorsel sonuglar.

Figure 4. Visual results of real data experiments.
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