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OZET

Bu calismada, uzaktan algilanan hiperspektral imgelerde anomalilerin tespit
edilmesi i¢in olasiliksal alt-uzay modelleri kullanilmis ve bu modellere uygun
istatistiksel ¢ikarim yontemleri gelistirilmistir. Hiperspektral imgelerde anomali
saptamas1 ¢evresel gozetlemede, dogal kaynaklarin ve tehlikeli materyallerin
tespitinde, savunma sanayinde, kamu giivenliginde ve havadan arama ve kurtarma gibi
bir¢ok genis alanlara yayilmis durumdadir. Gizlenmis ve kamufle edilmis hedeflerin
yerlerinin belirlenmesi, olmamasi gereken bir yerde bulunan nesnelerin belirlenmesi
ve yer degistiren bir hedefin takip edilmesi gibi uygulamalar anomali tespiti
konusunun 6nemini 6n plana ¢ikarmaktadir. Anomali tespitindeki en biiyiik problem
anomali bolgelerinin imgenin tamamiyla karsilagtirildiginda ¢ok kiigiik olmasidir. Bu
da tespit problemini zor hale getirmektedir. Burada tercih edilen yaklasim imgedeki
arkaplan modelinin 6grenilmesi ve arkaplana uymayan piksellerin anomali olarak
tespit edilmesidir. Bu ¢alismada, arka planin modellemesi i¢in olasiliksal temel bilesen
analizi (OTBA), carpan analizi (CA), Bayesci temel bilesen analizi (BTBA), Bayesci
bagimsiz bilesen analizi (BBBA) ve dogrusal karisim modeli (DKM) 6nerilmistir. Bu
yontemlerden BTBA, BBBA ve DKM ile diger yontemlerden farkli olarak alt uzayin
boyutu da otomatik olarak belirlenebilmektedir. Anomali noktalarinin tespit
edilmesinde yerel agirliklandirilmis Reed-Xiaoli (L-WRX: Local Weighted RX)
yontemi kullamilmistir.  Gelistirilen algoritmalar ABU 2010-2011 gibi gercek

hiperspektral imgelerden olusan veri kiimeleri lizerinde test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Anomali Tespiti, Hiperspektral imge, Bayesci Temel Bilesen

Analizi, Bayesci Bagimsiz Bilesen Analizi, Dogrusal Karisim Modeli, Reed-Xiaoli.



SUMMARY

In this study, probabilistic subspace models have been used to detect the
anomalies in remotely sensed hyperspectral images and statistical inference methods
have been developed according to these models. Anomaly detection in hyperspectral
images is used in many broad areas such as environmental surveillance, detection of
natural resources and hazardous materials, defense industry, public security and aerial
search and rescue. Applications such as locating concealed and camouflaged targets,
identifying objects in places, and tracking a moving target highlight the importance of
anomaly detection. The biggest problem in anomaly detection is that the anomaly
regions are very small compared to the whole image. This makes the detection problem
difficult. The preferred approach is to learn the background model and to detect the
pixels that do not fit the background as anomaly. In this study, probabilistic principal
component analysis (OTBA), factor analysis (FA), variational Bayesian principal
component analysis (VBPCA), variational Bayesian independent component analysis
(VBICA) and linear mixture model (LMM) are proposed for modeling the background.
Among these methods, the size of the subspace can be determined automatically with
VBPCA, VBICA and LMM. Local weighted Reed-Xiaoli (L-WRX) method was used
to detect the anomaly points. The developed algorithms have been tested on datasets

consisting of real hyperspectral images such as ABU 2010-2011.

Key Words: Anomaly Detection, Hyperspectral Image, Variational Bayesian
Principle Component Analysis, Variational Bayesian Independent Component
Analysis, Linear Mixed Model, Reed-Xiaoli.
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1. GIRIS

Giliniimiizde hiperspektral imgeler uzaktan algilama alaninda siklikla
kullanilmaktadir. Hiperspektral imge, dar ve bitisik ¢ok sayida dalga boylarindaki
Olciimler sonucunda ilgili bolgeye ait spektral bilgi sunmaktadir. Hakkinda 6nceden
higbir spektral bilgiye sahip olunmayan ve aykiri olarak nitelendirilen anomali
bolgeleri arkaplandan ayirma yontemi ile saptanabilmektedir [1], [34]. Arkaplan
goriintiisiinden bilgi edinilir ve aykiri olan bolgeler anomali olarak siniflandirilir.
Arkaplan modellemesi global ve yerel olmak iizere iki sekilde yapilmaktadir. Global
yontemde, imgedeki tiim pikseller kullanilirken yerel yontemde ilgilenilen piksel
etrafindaki kiigik bir pencere iginde kalan pikseller kullanilmaktadir [2]. Yerel
yontemde arkaplan bolgesinin anomali bolgesinden olabildigince en dogru sekilde
ayrilabilmesi icin test altindaki ilgili piksel cevresine bir de koruyucu bdlge
konulmaktadir. Her bir piksel i¢in ayni boyuttaki pencere kaydirilarak anomali
pikselleri saptanmaktadir [3]. Bu yiizden tiim hiperspektral goriintii igin yerel
yontemin islem siiresi global yonteme gére daha uzun siirmektedir. Ustelik yerel
yontemde kullanilan pencere boyutlart da islem siiresini etkilemektedir. Bu
dezavantajlarin aksine yerel yontem ile elde edilen basarim global yonteme oranla
daha iyi sonug¢ vermektedir.

Literatiirde hiperspektral imgeler iizerinde anomali tespiti igin ¢esitli yontemler
onerilmistir. Bunlardan en bilinen yontem Reed Xiaoli (RX) algoritmasidir [4]. Burada
arkaplan yerel olarak modellenmistir. Nasrabadi ise yerel olarak kestirilen kovaryans
matrisinin iyi tanimli olmamasi problemine karsin diizenlilestirilmis RRX (regularized
RX) algoritmasimni 6nermistir [2], [35]. Bu yontemler i¢in goriintiideki her piksel
vektoriiniin anomali olma olasiliginin esit oldugu varsayilirken, agirliklandirilmig RX
(WRX: weighted RX) yonteminde piksel vektorlerinin farkli anormallik olasiliklarina
sahip oldugu kabul edilir. Anomali olma olasilig1 yiiksek olan pikseller diisiik
agirliklara, arkaplan olma olasiligi yiiksek olan pikseller ise yiiksek agirliklara
atanirlar [12], [31], [32]. Yerel agirliklandirilmis RX (L-WRX: Local WRX) yontemi
ise [2]’de ifade edilen yerel yontem kullanilarak WRX algoritmasinin
gerceklestirilmesidir [30].

Anomali tespiti piksel bolgesinde yapilabildigi gibi alt-uzay bolgesinde de
yapilabilmektedir. Burada hiperspektral vektorler arkaplani temsil eden daha diisiik



boyutlu bir uzaya yansitilmakta ve bu modele uymayan vektorler anomali olarak kabul
edilmektedir. Hiperspektral imge islemede en sik kullanilan alt-uzay yontemi temel
bilesen analizidir (TBA). TBA tabanli bir anomali tespit yontemi olan baskin mod
reddi (BMR) [7]’de Onerilmistir. [34]’te seyrek ve diisiikk-rank ayristirmasina dayali
bir hiperspektral anomali tespit yontemi Onerilmistir. Bu ¢aligmada anomali
noktalarinin saptanmasi i¢in alt-uzay bdlgelerinde calisan istatistiksel yontemler
kullanilmastir [5], [6]. Onerilen alt-uzay yaklasimlarindan ilki, hem boyut indirgeme
hem de siniflandirma i¢in kullanilabilen OTBA yontemidir [7], [8]. TBA yonteminin
olasiliksal karsiligi olan OTBA yontemi Tipping vd. [9] tarafindan 6nerilmis olup
¢oziimiin TBA ile aym ¢6ziimi verdigi gosterilmistir. Bu alt-uzay yontemleri
gelistirilerek ABU 2010-2011 [25] gibi gergek hiperspektral imgelerden olusan veri
kiimeleri iizerinde test edilmis ve test sonuclar1 paylagiimistir.

Tezde Onerilen yontemlerden CA, OTBA, BTBA, BBBA ve DKM ilk defa
hiperspektral anomali tespiti i¢in kullanilmislardir. Bu yontemlerden BTBA, BBBA
ve DKM yontemleri alt-uzay boyutunun otomatik olarak belirlenmesine olanak
saglayan yontemler olup tezin Ozgiin tarafini olusturmaktadirlar. Bu yontemlerde
arkaplan kestiriminde degisimsel Bayes (VB: wvariational Bayes) yaklagimi
kullanilmistir. Degisimsel Bayes yaklasiminda kestirilecek arkaplan degiskenleri i¢in
yaklagik sonsal daglimlar tanimlanarak ¢ikarim yapilmaktadir. Tezin bir baska 6zgiin
yonil ise Onerilen alt-uzay yontemleri ile agirliklandirilmig RX (WRX: weighted RX)

yonteminin beraber kullanilmasidir.



2. PIKSEL UZAYINDA TESPIT YONTEMLERI

Verilerdeki anomali olarak adlandirilan bolgeler, normal olarak nitelendirilen
bolgelerden farklilik gosteren alanlardir. Bu farkliligin ise net olarak bilinirligi ve
kimligi yoktur. Sekil 2.1’de iki boyutlu bir verideki anomali bdlgeleri ve normal

bolgeler basitge gosterilmistir.

o1

.03

Sekil 2.1: Iki boyutlu diizlemde normal ve normal olmayan (anomali) érnekler.

Normal ve anomali bélgeler arasinda ¢ogu zaman Sekil 2.1°deki gibi keskin
ayrimlar yoktur [28]. Ustelik anomali tespitinde kullanilan ¢ogu veri kiimesinde
normal ve anomali bolgeleri diizgiin bir kiimeleme de olusturamayabilir. Anormal
davraniglar ise farkli veri kiimelerinde farkli 6zelliklere sahip olabilecegi i¢in net
olarak bir tamm yapmak miimkiin degildir. Ustelik belirlenen bir anomali tespit
teknigini her alana uygulamak miimkiin degildir.

Hiperspektral imgelerde anomali bélgeleri, normal olarak nitelendirilen arkaplan
bolgelerinden farkli spektral imzaya sahip bolgeler olarak saptanmaktadir. Sekil 2.2°de
hiperspektral imgenin bir pikseline ait spektral bantlarindan elde edilen spektral imza

temsilen gosterilmistir.
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Sekil 2.2: Hiperspektral imgede spektral imza bilgisi.

Gergek veri kiimesinden alinan bolgelere ait farkli spektral imzaya sahip olan

anomali noktalar1 Sekil 2.3’te beyaz renkli bolgeler olarak gosterilmektedir [29].

-
't‘ * 1

Sekil 2.3: abu-airport-4, abu-beach-1, abu-urban-1 verileri {izerindeki anomali
noktalart.

Beyaz renkli anomali bolgelerine bakildiginda siyah renkli arkaplan bolgelerine
oranla ¢ok kiiciik alanlar1 kapladig1 goziikkmektedir. Bu da anomali tespitinin hedef
tespitinde oldugu gibi iki smifli gozetimli bir smiflandiric1 ile yapilamayacagi
anlamina gelmektedir. Anomali tespitinde genellikle arkaplan kestirilerek gozetimsiz
bir tespit yontemi kullanilir. Asagidaki boliimlerde bazi temel anomali tespit

yontemleri sunulmustur.




2.1. Reed Xiaoli (RX) Algoritmasi

Reed ve Yu tarafindan gelistirilen RX tespit edici, anomali tespitinde yaygin
olarak kullanilmaktadir [4]. Reed Xiaoli (RX) algoritmasi, goriintii arkaplanindan
spektral olarak farkli olan hedefleri ¢ikarir. RX'in etkili olmasi i¢in, anormal hedeflerin
arkaplana gore yeterince kiiciik olmasi gerekir [10].

RX anomali tespit algoritmasi hiperspektral goriintiiniin ¢ok degiskenli bir Gauss
dagilimina uydugu varsayimina dayanmaktadir. Test edilen ilgili piksel ile arkaplan
arasindaki Mahalanobis mesafesi hesaplanir. Daha sonra belirlenmis olan esik degeri
ile Mahalanobis mesafesi kiyaslanir. Bunun sonucunda ise ilgili pikselin anomali olup
olmadig tespit edilir.

Bir hiperspektral imge | tane spektral banda sahip olsun. Ilgili test pikseli bu
durumda x = [xq,X;, ...,XZ]T seklinde ifade edilir. RX algoritmasinin ayirt etmesi

gereken iki hipotez esitlik (2.1) ve (2.2)’de verilmistir.

Hy:x=n  (arkaplan) (2.1)
Hi:x=as+n (hedef) (2.2)

H, hipotezi icin a =0, H; hipotezi i¢in ise a > 0 kabulii yapilmistir. (2.2)’deki n
toplamsal Gauss giiriiltiisii ve s ise bilinmeyen hedef sinyalinin spektral imzasini
temsil eden bir vektordiir. Bu model, arka plan ve hedef verilerinin ayni1 kovaryans
matrise fakat farkli ortalama vektorlerine sahip olan iki normal olasilik yogunluk
fonksiyonundan geldigini varsaymaktadir. H,, yani arkaplan (0, X), H; yani hedef
N (w, X) olarak modellenmektedir. RX yonteminde, hedefe ait bilgi olmadigindan
sadece arkaplan hipotezi kullanilir. Arkaplan Gauss dagilimi olarak modellendiginden,
tespit edici Mahalanobis mesafesine bagli bir tespit ediciye indirgenir.

RX algoritmasi i¢gin Mahalanobis mesafesi (2.3) ile hesaplanmaktadir [10].

RX®) = x—w 27 x—w> 17 (2.3)

Esitlikteki p, arkaplan igin kestirilen ortalama vektorii olup Z ise arkaplan

kovaryans matrisidir. 7 ise belirlenen esik degeridir. Mahalanobis mesafesi



hesaplandiktan sonraki sonug¢ 7n’den bilyiik ise anomali yani H; hipotezi, kii¢iik ise

arkaplan olarak yani # hipotezi kabul edilir [1], [11].

2.2. Global RX (GRX) Algoritmasi

GRX anomali tespit algoritmast RX algoritmasinin en temel cesididir. Biitlin
hiperspektral imgedeki pikseller arkaplan olarak kabul edilip ilgili test pikselinin
arkaplana olan uzakliginin esik degeri ile karsilastirilmasi sonucu anomali olup
olmadigina karar verilir. (2.4) ve (2.5)’te p ve X igin kestirim denklemleri verilmis
olup (2.6)’da ise GRX igin tespit kurali verilmistir. Yine bu esitlikten elde edilen sonug
bir esik degeri ile karsilastirilarak ilgili test pikselinin anomali olup olmadigina karar

verilir.

Mo =<2, X (2.4)
T =1 Yo (% — 1) (X — 1) (2.5)
GRX(X) = (x—pe)" Zs ' (x— 1) > 1 (2.6)

n; ve X, parametreleri hiperspektral imgedeki tiim pikseller kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu durumda N sayisi ise hiperspektral imgedeki toplam piksel
sayisidir. Yani | uzunluklu N sayida spektral vektdr mevcuttur. x; ise i. piksele ait
spektral vektorii temsil etmektedir.

Arkaplanin ortalamasi p; ve kovaryans matrisi X; hesaplandiktan sonra
(2.6)’daki gibi test edilen piksel ile arkaplan arasindaki mesafe Mahalanobis mesafesi
ile hesaplanir ve esik degerinden n gecirilir. Esik degerinden biiytik ise ilgili test

pikseli anomali olarak kabul edilir.
2.3. Yerel RX (LRX: Local RX) Algoritmasi

LRX anomali tespit algoritmasinda ilgili test pikselinin anomali olup olmamasina

karar verilirken hiperspektral goriintliniin tamami kullanilmaz. Test pikseli ¢evresine



belirlenen piksel boyutunda koruyucu bir pencere bolgesi tanimlanir. Sonra koruyucu
pencere bolgesini kapsayan yine belirledigi piksel boyutunda bir dis pencere alani
olusturulur. Test pikseli etrafindaki koruyucu pencere ile dis pencere arasinda kalan
alan ise arkaplan olarak kabul edilir. Her bir test pikseline 6zel yerelde uygulanan bu

kayan cift pencere modeli Sekil (2.4)’te gorsel olarak ifade edilmistir [2][13].

g Pencere
Bolgesi

T Test Altindaki
Piksel

Koruyucu Pencere

Dis Pencere Bolgesi

Sekil 2.4: Hiperspektral imgede LRX anomali tespit algoritmasi i¢in arkaplan
pencere se¢imi.

Sekil (2.4)’te turuncu renk ile gosterilen dis pencere bolgesi yerel arkaplan,
anomali olup olmadigina bakilacak ilgili test pikseli ise test altindaki piksel olarak
ifade edilen merkez pikseldir.

LRX anomali tespiti (2.7)’de ifade edildigi gibidir. (2.8) ve (2.9)’da hesaplanan
ortalama vektorii p; ve kovaryans matrisi X; yerel arkaplan piksel vektorleri
kullanilarak hesaplanmaktadir. Burada N; degeri ise yerel arkaplandaki piksel vektor

sayisini ifade etmektedir. p; ve X; parametreleri hesaplandiktan sonra test altindaki



pikselin anomali olup olmadigina (2.7)’deki mesafe hesaplamasinin ardindan islem

sonucunun belli bir esik degeri (1) ile karsilastirilarak karar verilmektedir.

LRX(x) = (x—p)" 2,7 (x— 1) > 7 (2.7)
=Sk X, (2.8)

_ 1 M T
2, = N, Zi=1(xi = M) (X — 1) (2.9)

LRX algoritmasi i¢in pencere boyutu se¢imleri 6nemli bir problemdir. Koruyucu
pencere verideki tahmini anomali boyutuna gore ayarlanir. Bu koruyucu piksel alani
test altindaki piksel etrafin1 saran olasi anomalilerin ortalama hesabina katilmasinin
Oniline ge¢cmis olur. Bu da tespit yonteminin daha etkili hale gelmesini saglar. Dis
pencere ise ortalama hesabi i¢in kullanilacak olan alani belirler. Yani olas1 bir bagka
anomali bolgesi ile karsilasamayacagi arkaplani belirler. Anomali tespitinin bagarili

olabilmesi i¢in koruyucu ve dis pencere boyutunda en optimal se¢im yapilmalidir.

2.4. Agirhklandirilmis RX (WRX: Weighted RX)
Algoritmasi

RX anomali tespit algoritmasi arkaplanin homojen oldugu varsayimina dayanir.
WRX anomali tespit algoritmasinda ise tiim piksellere farkli agirliklar atanmig olup bu
sayede arkaplan bilgisine karigmis olan anormal piksellerin etkisi azaltilmaktadir. Bu
durum WRX i¢in kovaryans matrisinin tahminini iyilestirmis olur [31].

RX i¢in p ve I parametre hesabinda tiim pikseller esit agirliklara sahipti. Yani
biitiin test piksellerinin arkaplan olma olasilig1 esit durumdaydi. Bu yiizden (2.4) ve
(2.5)’te ortalama ve kovaryans matrisini hesaplarken sonuglar toplam piksel sayisi
N’ye boliiniiyordu. WRX algoritmasinda ise her pikselin kendine 6zgii bir agirlig
oldugu igin test altindaki pikselin arkaplan olma olasilig1 da degismektedir [12]. Bu
sebeple p ve X parametre hesabina (2.10) ve (2.11)’de w; olarak ifade edilen agirliklar
da dahil edilecektir.

Rwrx = ZIiV=1 WiX; (2.10)



N _
LwRrx = Zizlwi(xi — Mwrx) (Xi — Bwrx)" (2.11)

WRX(X) = (X; — Mwrx)T Zwrx (X — Pwrx) > n (2.12)

Esitlik (2.10) ve (2.11)’deki w; parametresi, test altindaki pikselin agirliginin
isleme dahil edilen tiim piksel agirliklar1 ile normalize edilmis halidir ve esitlik

(2.13)’te ifade edilmistir.

W; = = (2.13)
l

N
z i=1 Wi

Buradaki w; agirliklarmin nasil hesaplandigi Bolim 3.7°de agiklanmaktadir.
Ortalama ve kovaryans matrisi hesaplandiktan sonra (2.12)’deki Mahalanobis
mesafesi kullanilarak test altindaki pikselin anomali olup olmadigina 1 esik degerine
bakarak karar verilir. Esik degerinden biiyiik ise anomalidir, kiigiik ise arkaplandir.

X; , eger anomali piksel vektorii ise w; anomali piksel agirligi oldukca diisiik deger
almaktadir. Yani anomali noktalarinin arkaplanda etkisi azalmis olacaktir. Bu da WRX

anomali tespit algoritmasinin basarimini artirmaktadir.

2.5. Yerel Agirhklandiriimis RX (L-WRX) Algoritmasi

L-WRX yontemi, yerel RX yontemini kullanarak agirliklandirilmig RX
algoritmasinin gergeklestirilmesidir. Burada WRX algoritmasi her piksel i¢in ilgili
yerel ¢erceve alaninda ¢aligtirilmig olur [12], [30]. [ sayida banda sahip m x n piksel
boyutundaki hiperspektral goriintii i¢in agirlik matrisi (2.14)’te ifade edilmistir.

W11 Wiz o . Wip j
Wz1
— 1
W = (2.14)
N
2 i=1 Wi
Wm,1 Wimn




Toplam eleman sayis1t N olan (2.14)’teki agirlik matrisi, + degeri ile
i=1 Wi

carpilarak agirlik degerleri normalize edilmis olmaktadir. m x n boyutlu W agirlik
matrisi, hiperspektral goriintiideki her bir piksel vektoriine agirlik olarak atanmaktadir.
Agirlik atama isleminden sonra yerel yontem i¢in uygun pencere boyutlar1 belirlenir.
Her bir piksel ve ilgili pencere bolgesine L-WRX yontemi esitlik (2.15)’teki anomali

tespit kurali i¢in uygulanir.

L_WRX(x) = (Xi - l’-L_WRX)T ZL_WRx_l(Xi - HL_WRX) > (2.15)

Burada p ve X parametreleri yerel arka plan bolgesindeki piksel vektorleri ve bu
piksel vektorlerine atanmis olan w; agirlik degerleri kullanilarak esitlik (2.16)’daki

gibi hesaplanir.

N
K. wrx = § WiX;
i=1

N _
X, wrx = Zi=1 Wi (X; — M, wrx) (X — uL_WRX)T (2.16)
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3. ALT-UZAY YONTEMLERI

Alt-uzay anomali yontemlerinde hiperspektral goriintii verisi, yonteme has bazi
izdlisiim vektorlerinin temel alindig1 alt-uzaya yansitilir. Bu yansitilan alt-uzaylar
arkaplan ve anomali pikselleri i¢in farkli oldugu varsayimi yapilmaktadir [2], [34].
Tim hiperspektral imgenin ilgili alt-uzaya olan dik izdiisiimiiniin bulunmasi ile
arkaplan verisinin bulundugu alt-uzay tespit edilmis olur [14]. Bu y6ntem ile hem
arkaplan bastirilmis olur hem de veri boyutu daha kii¢iik bir boyuta indirgenmis olur.

Test altindaki pikselin arkaplandan ne kadar farkli oldugu (3.1)’deki formiil ile
hesaplanir. Belirlenen esik degerinden biiyiik ise anomali, kiiclik ise arkaplan

olduguna karar verilir.
s'= x-wW'I-WWH ' x-p 3.1)

(3.1)’de p arka plan igin tahmini ortalama vektorii, W ise d siitunlu projeksiyon
matrisidir. Burada W ve p degiskenleri alt basliklarda incelenecek olan yontemlere
gore farklilik gostermektedir ve anomali saptama basarisini degistirmektedir.

Arka plana ait bir piksel ise (3.2)’deki gibi modellenebilir. Bu modelde s,, ile

ifade edilen hiperspektral vektoriin x,, alt-uzaymna aktarildigi belirtilmektedir.
Sp = WX, +m-+n (3.2)
x, degiskeni ile ifade edilen alt-uzay, bilinmeyen bir W projeksiyon matrisi ile
carpilarak m ortalama ve n giirtiltii eklenmesi ile (3.2)’deki model olusturulmus olur.

Modeldeki parametreler igin, alt-uzay yontemlerine gore hangi dagilim tiirlerinin

kullanildig: bilgisi Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1: Alt-uzay modeli degiskenleri i¢in kabul edilen dagilimlar.

W X, m n

BMR - - - -
OTBA - Gauss - Gauss
CA - Gauss - Gauss
BTBA Gauss Gauss Gauss Gauss
BBBA Gauss Cauchy Gauss Gauss
DKM Gauss Dirichlet Gauss Gauss

3.1. Baskin Mod Reddi (BMR) Yontemi

Baskin mod reddi (dominant mode rejection) olarak adlandirilan y6ntemde
spektrumun son {iyesinin dagitilmasi ile iliskilendirilen bir model ifade etmektedir.
Arkaplan Kkestirimi ise kovaryans matrisinin baskin 6z vektorleri ile
gerceklestirilmesidir. Yani ¢ikartilan 6z degerlerden en biiylik d kadar1 ele alinmakta
veya tam ters durum olarak geri kalan (I — d) kadar kiigiik 6z degerler kullanilarak da
islem yapilmaktadir. Burada [ hiperspektral goriintiiniin vektor uzunlugunu temsil
etmektedir.

(3.3)’te arkaplani temsil eden kovaryans matrisi X ile ifade edilmektedir.

! d !
=409 = X A’ + X, AT (3:3)

Matris formu ise,

_ _ A 0 QT
Y= QAQT = [Ql QZ] 01 AZ] Q'Iz‘:l
= Q1A1Q€ + QzAng (3-4)

seklindedir. Burada A diaogalinde esitlik (3.3)’teki A; 6zdegerlerinin azalan sekilde
siralanmasiyla elde edilen diagonal matrisidir. Q ise siitunlari siralanmis 6zdegerlere
karsilik gelen 6zvektorlerden olusan matristir.

Bir matrisin ranki, determinant: sifirdan farkli en biiylik boyutlu kare matrisin

boyutudur. Tam rank ise rankin alabilecegi en biiyiik deger olan X’nun boyutudur. Bazi
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kiiglik 6zdegerler sifir olabileceginden, £ kovaryans matrisi tam ranktan daha kiiglik
olabilir. Kiiciik 6zdegerleri ve 6zvektorlerini tahmin etmek zordur ve X kotii kosullu
oldugunda dogru bir sekilde hesaplamak gii¢lesir. Son (I — d) 06zdegerler bir sabit a
ile degistirilirse, (3.5)’teki yaklasiklik elde edilir [7].

~ d l
£ =2 +a), 99" (3.5)
QQT = I dikgenliginden,

L d
Dicgr i =1 X aiq” (3.6)

Boylelikle (3.5)’deki (3.7)’deki gibi ifade edilebilir.

d
z =2(/1i — a)q;q;" + a

=1
oS =1+ Zd .(’11"“) T
o)

=1+Q:0Q] 3.7)

Matris tersini alma lemmasi (3.7)’ye uygulandiginda,

= 2= 37 () ] @9

seklinde olur. Burada « degerini elde edebilmek icin tr = trE esitligi kullanilir ve a
degeri esitlik (3.9)’daki gibi X matrisinin en kiigiik (I — d) 6zdegerlerinin ortalamasi

seklinde hesaplanmaktadir.

a= =Yl guhi= = (r2- TL, 1) (3.9)

Ayni iglemler, kiigiiltme sabiti 0 < § < 1 degeri eklenen (£ + §I) matrisine
uygulandiginda (3.10)’daki esitlik elde edilir.
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d

5 -1_ _1 Ai—a T
E+oD)7" = m[l— zizl(m) q:9; ]
d
= —[1- 3, Baa] (3.10)
Burada,
pi= (355 (3.12)

olarak ifade edilir [7].

DMR yontemi icin kritik nokta temel bilesen sayisini yani 6z vektor sayisi i¢in
uygun bir d secimi yapmaktir. Onemli spektral bilgiler ve baskin vektor ilk bilesende
oldugu i¢in bu calisma kapsaminda 6z vektor, ilk vektor olarak seg¢ilmistir.
Manolakis’in [7] formiilize ettigi notasyon dahilindeki kiigliltme sabiti § ise yapilan

analizler sonucunda 0.5 olarak ayarlanmaistir.

3.2. Olasihiksal Temel Bilesen Analizi (OTBA) Yontemi

Olasiliksal temel bilesen olarak ifade edilen yontem gizli degiskene sahip olan bir
modele dayanir. Bu model ayn1 zamanda TBA’da kullanilan boyut azaltma islemini
de kapsamaktadir. Ana eksenlerin elde edilmesi i¢in model parametreleri maksimum
olabilirlik tahmin yontemi kullanilarak tahmin edilir [9]. (3.12)’de s,,, | spektral bant
sayis1 uzunlugundaki gézlem vektoriinii, X,, ise daha kiigiik boyutlu olan gizli alt-uzay
vektoriinii temsil etmektedir. W, matrisi gizli degiskenlerle ilisigi olan projeksiyon

matrisi olup my, ise ortalamadir.
S, = Wan + my + n; (312)
Burada gizli alt uzay vektort, x,, ~ N (0,1) sifir ortalamali ve birim kovaryans
matrisine sahip Gauss dagilimli olarak modellenmis olup giiriiltii ise n, ~ N (0, ¥)

seklindeki sifir ortalamali ve W kovaryans matrisine sahip Gauss dagilimli olarak

modellenmigtir. Bu durumda, hiperspektral imgedeki s, gozlem vektorii
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s, ~ N (m, WWT + W) seklinde Gauss olasilik yogunluk fonksiyonuna (oyf) sahip
olur.

OTBA yonteminde amac gizli degiskenleri bularak anomali ile arkaplan
piksellerini miimkiin oldugunca ayirabilmektir. W ve W matrisleri en biiyiik olabilirlik
yontemi ile kestirilebilmektedir. Eger ny, isotropik hata modeli seklinde tanimlanirsa
giiriiltiiniin  kovaryans1 W = o2 olacaktir ve mn, ~N(0,02I) seklinde Gauss
dagilimina sahip olacaktir. Gézlem vektorii s, ’nin gizli alt-uzay vektori x,,’e gore

kosullu olasiligr ise (3.13)’teki gibidir.
P(s,|x,) = N (s,|Wx,, + m, c?]) (3.13)

X, 'in Onsel dagilimi, p(x,,) = N (x|0, ) seklinde ifade edilmisti. Buradan gozlem
vektorii s, nin esitlik (3.14)’te verildigi gibi marjinal dagilimi bir Gauss olarak
bulunur [9].

p(sn) = [ p(snlx)p(xn)dx = NV (m, C) (3.14)

Burada C kovaryans matrisi olup C = WWT + ¢ seklinde ifade edilir. Gozlem

vektori s, nin logaritmik olasiligi (3.15)’te ifade edilmistir.
L(m,W,0%) = —={tIn(2n) + In|c| + T[C7'S]} (3.15)

Buradaki |, gozlem vektoriiniin boyutunu ifade ederken S, (3.16)’da verilen 6rnek

kovaryans matrisidir.

S = ~T i (Sp -~ m)(Sy — m)' (3.16)

(3.14) teki esitlik degerini en biiyiik yapan W ve a2 degerleri en biiyiik olabilirlik
kestirimiyle bulunmaktadir [9]. C kovaryans matrisi ise Wy, = U, (Aq — o?)'/?R
denklemi ile enbiiyiiklenmektedir [9]. Burada U,, S ornek kovaryans matrisinin
ozvektorleridir. Aq, S’nin 6zdegerlerini igeren kdsegen matrisidir. R ise dikgen

matristir. Bu durumda o2 nin en biiyiik olabilirlik ¢dziimii (3.17)’de verilmistir.
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1
oy = -q §'=q+1)'j (3.17)

Burada q, gizli alt-uzay vektoriiniin boyutunu ifade eder ve q < I’dir. Aym
zamanda 6zdeger vektori olan Ag’nun q x q’luk boyutunu belirler.

OTBA yontemi daha once hiperspektral siniflandirma amaciyla [8]’de kullanilmis

olup hiperspektral anomali tespiti i¢in ilk defa bu tezde kullanilmstir.
3.3. Carpan Analizi (CA) Yontemi

CA yonteminde amagc, rastgele degiskenler ve Glgiimler arkasinda yatan gizli
faktorleri ortaya ¢ikarmaktir. Yontemde kendini tekrar eden islem basamaklari vardir.
Bu basamaklarin her bir tekrarinda bulmak istenen gizli degisken degeri yenilenmis
olur. En uygun tekrar sayisini bulmak bu yontem i¢in olduk¢a 6nem tagimaktadir.

(3.2)’deki arkaplan piksel modeli i¢cin n giiriiltiisiiniin 0 ortalamali ve W
kovaryans matrisli bir Gauss oldugu kabul edilmistir, N(0, W).

CA yontemi Dbeklenti-enbiiyiikleme (EM: expectation-maximization)
algoritmasi ile gerceklestirilebilmektedir [33]. (3.18)’de verilen denklem adimlart,
gelistirilen yontemin ilk basamagini olusturur. Bu basamak EM algoritmasinin
‘beklenti (expectation)’ adimidir. W projeksiyon matrisi ilk basta birim matris olarak
algoritmaya verilir. Basamaklarin tiimii belirlenen iterasyon sayisi kadar en bastan
tekrar yinelenecegi i¢in W ve K degiskeni her seferinde giincellenecektir. s,, degiskeni

o anki pikseli gostermektedir.

K =wT(wwT + g)~1
X,=1—- KW
vy = K(sn - m)|n=1,2,...,N (3-18)

m degiskenine baslangi¢ degeri olarak tiim arka plan verisinin ortalamasi verilir.
Daha sonra ise EM algoritmasinin ‘enbiiyiikleme (maximization)’ adimlar1 ile yeniden

giincellenir:

1
m = ﬁzgzl sn — W, (3.19)
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1 1 «N
W= (s — m " (5 X0 G + D) (3.20)
1 N 2 — T I TN
Y = N 1(Sn,k - mk) - Z(Sn,k - mk)wk W, + W B + pap, )Wy
n=

(3.21)

Buradaki W, hiperspektral goriintiiniin her bir spektral bandi i¢in tiim pikseller
tizerinden hesaplanip kosegen matrise gevrilerek (3.22)’deki W kovaryans matrisi elde

edilir.

Y1 0 0 00
0 W, 0 0 0
y=| 90 00 (3.22)
0 0 .. . 0
Ll 0o0 - - 0 Wyl

Buradaki Wy, hiperspektral goriintiiniin her bir spektral bandi igin tiim pikseller
tizerinden hesaplanip kosegen matrise gevrilerek (3.22)’deki W kovaryans matrisi elde

edilir.

3.4. Bayesci Temel Bilesen Analizi (BTBA) Yontemi

BTBA yontemi i¢in Bayesci yaklasim, temel Bayes yaklagimindan tiiremistir.
Bu yaklasim parametreler i¢in 6n bilgilere dayali olarak Onsel (prior) dagilimlar
kullanir. Ilgili parametrenin hesabi ise son dagilimim ortalamasi (posterior mean)
hesaplanarak yapilir [15], [17]. BTBA yaklasiminda alt uzayin boyutsalligi otomatik
olarak belirlenmesi amaglanmaktadir [23].

(3.2)’deki arka plan piksel modelindeki parametrelerin onsel dagilim kabulleri

(3.23)’te verilmistir.
Xp~ N(0,15)

€~ N(O, T_lll)

m~ N (m,, 771171
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q
w~l_[N(wj|o, o)
j=1

T~g(ar' b‘r)
a~ H?=1 g(ajlam ba) (3-23)

BTBA yoOnteminde varyanstaki oOnemli bilgiler algoritma iterasyonlari
sonucunda otomatik olarak bulundugu icin 6zel bir g boyut secimine gidilmeden
q =l — 1 uzunlugunda boyut atanir. [, hiperspektral goriintiideki bant sayisidir.
(3.23)’teki son satirda ifade edilen a vektorii ise g boyutundadir, & = {0y, &y ..., g}

Ortak dagilim olarak ifade edilen f(@|s,,), ® = {x,,, W, m, 7, a} modeldeki tim

parametrelerin ve gizli degiskenlerin kiimesi olsun. @ iizerinden integral alinarak

(3.24)’teki oyf elde edilir.

In £ ($,]®) = f In £ (,]®) q(©)d®

—flo f(sn|P)f(O]sy, D)
=] 8\ fls, @)

(L (f(52,01®)
= f log (f(eusn, ¢)>"(@)d@

_ f(s,, ©]®) (1 (f@®ls,, )
—jlog<—q(@) )q(@)d(&) Jlog(—q(g) >q(®)d®

= F(@,q) + Dk, (f (Olsn, ®)[|q(©))

)q(@)d@

(3.24)
Burada ® modelde @ haricinde geri kalan parametrelerdir. F (0, q) serbest enerji

(free energy) ve Dk, (f(O]s,, ®)||q(@®)) ise f(O|s,, P) ve q(O) arasindaki Kulback-

Leibler iraksakligini ifade etmektedir. Bunun sonucunda ise (3.25) elde edilir.

F(8,q) = In f(s,|®) — Dk, (f(Osy, P)[|q(®)) (3.25)

(3.25)’te degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilirse
f(O]sp, @) = q(@) = q(x,)q(m)q(W)q(7)g(a) (3.26)
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degisimsel Bayes yaklagimi, beklenti enbiiyiikleme (EM) yontemine indirgenmis olur
[19]. Degisimsel Bayes yaklasiminda F(®, g) fonksiyonu hem ©® hem de g’ya gore

iteratif olarak giincellenir [20].
3.4.1. BTBA i¢in Yaklasik Sonsal Dagilimlarin Belirlenmesi

En iyi yaklasik sonsal dagilim, serbest enerjiyi enbiiyiikleyecek veya Kullback-
Leibler 1raksakligimi enkiiciikleyecek sekilde belirlenir. (3.27)’yi saglayan en iyi
dagilim (3.28)’deki gibi bulunur [20].

q(0) = [nax F(O,q) = {g%g)l} Dk, (f (O[sn, P)[|q(0)) (3.27)
q(0) = f(Ols,, P) (3.28)

Degisimsel Bayes yaklasiminda (3.28)’deki en iyi dagilim degil (3.26)’daki
yaklagik dagilim kullanilir.
Bayesg¢i arkaplan modelinin degisimsel Bayes yontemle kestirim denklemleri

asagidaki gibi elde edilir:

q(m):

N

T

logg(m) = E [—EZ(sn - Wx, —m)7(s,, — Wx,, — m)
n=1

TA

- (m —my)"(m —my) | + const.

(3.29)

q(m)’nin V' (W, C,,) seklinde bir Gauss dagilimina sahip oldugu varsayilmis

ve m'nin ortalama ve kovaryans matrisi hesaplamalari (3.30)’da verilmistir.

Hm = CrE[T]J(N(S — E[W]X) + Am,)
Cn = (E[](N + )71, (3.30)
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n=1
R = YN E[X,] (3.31)
q(W):
o 1
T
log () = E |~ > (s = W, = m)" (5, = W, — m) — =, diag(e);
n=1

+ const.

T ~ 2 1.7, ~
=E [_E N Sbi(sn — W x,—my) — Wi dlag(a)wi] + const.

(3.32)
[x’/‘v{ Xn|
&~ T
Wx, = [Wz:xn‘ (3.33)
Wi Xy,

q(W;)’nin ¥ (u‘(,\i,), Cw) seklinde bir Gauss dagilimina sahip oldugu varsayilmis

ve W;'nin ortalama ve kovaryans matrisi hesaplamalar (3.34)’te verilmistir.

1Y = B[ICy ) ElXy](sn: — E[my])
Cuw = (E[T] ZN_, E[x,x7] + diag(E[a])) " (3.34)

q(X,):

log q(x,) = E [— % (s, —Wx, —m)T (s, — Wx,, —m) — %xﬁxn] + const.

(3.35)

q(x,)’in ¥ (u)((n), Cy) seklinde bir Gauss dagilimina sahip oldugu varsayilmis

Ve x,,'in ortalama ve kovaryans matrisi hesaplamalari (3.36)’da verilmistir.
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u{” = E[c]CLE[W](s, — E[m])

Cy = (E[TJE[WTW] +1,) (3.36)

q(7):

l
(Nl) logt — —Z(sn wx,, —m)7(s,, — Wx,, —m) + —logr

n=1

logq(z) =

TA
- — (m my)"(m —my) + (a, — 1) logt — b,7| + const.

=E [(NH a, — 1) logt — 7 (%Zﬁler((sn — Wx,, —m)(s,, — Wx,, —

m)7) + %Tr((m —my)(m—my)7) + b,)] + const.

(3.37)

q(7)’nun G(@,, b,) seklinde bir Gamma dagilimina sahip oldugu varsayilmis ve

d, ve b, parametre hesaplamalari (3.23)’de verilmistir.

Nl +1
2

a, = +a;

b, =b,+ = Z{snsn — 2sI(E[W]E[x,] — E[m]) + 2E[mT]E[W]E[x,,]
+ Tr(E[WTW]E[x,x%]) + Tr(E[mm’])}

+ % (Tr(E[mm’]) — 2E[m" Jm, + mgm,)

(3.38)
q(a;):

l (Xj T
logq(a;) =E [E loga; — = Wi+ (a, —1)loga, — baaj] + const.

=E[(é+aa—1)loga] ]( w; w]+b )]+const.

(3.39)
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q(aj) nun G(a,, Baj) seklinde bir Gamma dagilimina sahip oldugu varsayilmis

ve a, ve baj parametre hesaplamalari (3.40)’ta verilmistir.

l
da=§+aa

~ 1

(3.30), (3.36), (3.38) ve (3.40)’taki yaklasik sonsal dagilimlarin parametrelerinin
hesaplanabilmesi i¢in gereken beklenen degerler esitlik (3.41)’de verilen denklemler

ile hesaplanir.

E[m] = p,,
E[mm’] = Cp,, + ppn,
E[x,] = p{"

T
E[x,x5] = Cy + nd” (n®)

: (M\(,\}))T—

E[W] = ("5?))T

)

l
. T
EIWTW] = LGy + ) 0 (ui)

=1

E[WWT] = Tr(C,)I, + E[W]E[WT]

l
Efw )] = 16, G.) + ) (W 0))

E[t] = l;—z
E[oy] = 5= (3.41)

BTBA anomali tespit yontemi i¢in uygun iterasyon sayist ve onsel dagilimlar

i¢in gerekli olan parametreler belirlendikten sonra algoritma baslatilir. iterasyon
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sayisini tamamlayan algoritma sonunda anomali tespiti i¢in esitlik (3.42)’deki formiil

kullanilir.

(sp — Elm])T(E[W]E[WT] + E[z]7'1,)"* (s, — E[m]) (3.42)

sp~ N (E[m], E[W]E[WT] + E[t]™!I,) olarak bulundugu icin tespit kural
(2.3)’teki gibi Mahalanobis mesafesinden tiiretilmistir. (3.42)’deki hesaplama sonucu
belirlenen esik degerinden biiyiik ise s,, pikselinin anomali oldugu tespit edilmis olur.
Eger hesaplama sonucu esik degerinden kiiciik ise arka plan pikseli olduguna karar

verilir.
3.5. Bayesci Bagimsiz Bilesen Analizi (BBBA) Yontemi

Bagimsiz bilesen analizi yonteminin genel amaci olasiliksal olarak bagimsiz
bilesenlere dayanan bir veri kiimesi i¢in bir temsil bulmaktir. Bu temsili elde etmenin
bir yolu, verileri gizli degiskenlerin bagimsiz kabul edildigi bir gizli degisken
modeline sigdirmaktir. Gizli degiskenlerin Gauss olmadig1 ve birbirlerinden bagimsiz
oldugu kabul edilir. Ayn1 en biiylik olasilik tahminine sahip nitelikleri tasiyan
carpanlar tahmin edilerek olasilik en biiyliklenmis olur. BBBA yontemi ile
parametreleri en biiyiik olabilirlikle 6grenmek yerine, modelin parametrelerinin de
rastgele degisken olarak kabul edildigi Bayes yaklasimi kullanilmaktadir. Bu
yaklasimda model parametrelerine 6nsel dagilimlar tanimlanmaktadir.

BBBA anomali tespit yontemi, Boliim 3.4’te anlatilan BTBA yonteminden
tiiretilebilir. BBBA yonteminde x,, gizli degisken modeli Cauchy dagilimi olarak
kabul edilmistir.

(3.2)’de wverilen arkaplan piksel modelindeki parametrelerin dagilimlar
asagidaki gibi kabul edildiginde BBBA modeli elde edilmis olur.

q
X, ~ Hc(xj|o, 5
j=1

€~ N(O, T_lll)
m~ N (m,, 7711711)
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q
w~l_[N(wj|o, o)
j=1

T~g(ar' br)
a~[1]_, G(«jlas ba) (3.43)

X, gizli degisken modeli i¢in kabul edilen Cauchy dagilimi esitlik (3.44)’te

verilmistir.

c(x;]0,6) =

1
x4
7T6<1+?>

Burada & = 1 o6l¢ek parametresi degeri secilerek standart Cauchy dagilimi

(3.44)

[~

kullanilmistir. Cauchy dagiliminin secilmesinin sebebi Gauss dagilimindan farkli

olmasi ve logaritmasinin eksi sonsuz art1 sonsuz arasinda tlirevlenebilir olmasidir.
(3.2)’deki s, yine arkaplani temsil edip x,, gizli alt-uzayina aktarilarak arkaplan

kestirilmis olur. Gizli degisken ve parametrelerin bulunmasi i¢in Bolim 3.4’te

tanitilan degisimsel Bayes yaklasimi kullanilmagtir.
3.5.1. BBBA i¢in Yaklasik Sonsal Dagihmlarin Belirlenmesi

Yaklagik sonsal dagilimlarin belirlenmesi yine Boliim 3.4’teki hesaplamalar
temel alinarak yapilmistir. Aslinda hesaplamalardaki tek fark x,, gizli degiskeninin
Cauchy dagilimina sahip olmasindan kaynaklanan ortalama ve kovaryans
hesaplamalaridir.

q(0) = q(x,)q(m)qg(W)q(7)q(a) esitligindeki dagilimlardan q(m), q(W),
q(t) ve q(aj) Boliim 3.4°teki hesaplamalar ile birebir ayni olup bunlardan farklh
olarak q(x,) asagidaki gibi belirlenir:
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q(Xy,):

T 1 X7 ;
logq(x,) =E _E(S" - Wx, —m)7(s, —Wx,, —m) — 52 log| 1+ T
=1
+const.
(3.45)

(3.45)’teki modelde eslenik 6nsel kullanilmadigindan q(x,,)’i belirlemek igin
Laplace degisimsel Bayes yontemi kullanilabilir [22]. Bu yontem ile q(x,,) dagilimi
(3.46)’da ifade edildigi gibi bir Gauss dagilimima benzetilir. Gauss dagiliminin
kovaryanst Hessian matrisinin tersi alinarak, ortalamasi ise gradyan vektori ve
Hessian matrisi kullanilarak elde edilen (3.48)’deki denklem ile bulunur. Bu islemler

yinelemeli sekilde hesaplanip ortalama ve kovaryans elde edilir.

q(x,) = N, ¢ (3.46)

X,,’in ortalama ve varyansi (3.47)’deki hesaplamalar sonucu bulunur.

" =g
c™ = —g-1 (3.47)

Burada ortalama p,((") ve kovaryans degerleri Cy (3.47) ve (3.48)’deki

giincelleme denklemleri ile yinelemeli olarak bulunur.
2 =2V +Hg (3.48)
Burada g ve H sirasiyla gradyan vektorii ve Hessian matrisidir ve asagidaki
sekilde belirlenir:

g=Vlogq(x,) =g, + 8, (3.49)

Burada gradyan vektorleri
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g, = E[1](E[W"I(s, — E[m]) - EWTWI%{ ")

~(t—1 ~(t—1
g = x1(1,1 ) x1(1,q )
p — |7 N2t T T N2
8+ (a?ffl‘ 1)) &+ (a?ff; 1))
(3.50)
ve Hessian matrisleri
H, = —E[t]E[WTW] (3.51)
ve
~(t-1))? ~(t-1))?
o ) I G
Hp = dlag —T, ...,—T
8+ (xn_l ) 8+ (a?nlq )
H = V?logq(x,) = H, + H,
(3.52)

seklinde hesaplanir.
Yaklasik sonsal dagilimlarin parametrelerinin hesaplanabilmesi i¢in gereken

beklenen degerler (3.53)’te verilen denklemler ile hesaplanabilmektedir.

E[m] = Um
E[mm’] = C, + ppmi,

E[x,] = p”

T
E[x,x5] = Cy + nd” ()

: (U\(/\}))T_

) = | ()

)

l
. ~N\T
EIWTW] = LCy + Y (u?)

=1

E[WWT] = Tr(Cy)l, + E[W]E[WT]
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l
Efw;"w)] = LCuGi) + ) (W9()

E[t] = %
E[oy] = 5= (3.53)

BBBA anomali tespit yontemi i¢in uygun Yyineleme sayisi ve onsel dagilimlar
icin gerekli olan parametreler belirlendikten sonra algoritma baglatilir. Yineleme
sayisinl tamamlayan algoritma sonunda anomali tespiti i¢in (3.54)’teki formiil

kullanilir.
(sp — E[mDT(E[WIE[WT] + E[7] ')~ (s, — E[m]) (3.54)

sp~ N (E[m], E[W]E[WT] + E[t]"!I,) olarak bulundugu icin tespit kural
(2.3)’teki gibi Mahalanobis mesafesinden tiiretilmistir. (3.54)’teki hesaplama sonucu
belirlenen esik degerinden biiyiik ise s,, pikselinin anomali oldugu tespit edilmis olur.
Eger hesaplama sonucu esik degerinden kiiciik ise arka plan pikseli olduguna karar

verilir.
3.6. Dogrusal Karisim Modeli (DKM) Yontemi

Dogrusal karisim modeli olarak Onerilen yontem BBBA yontemi gibi yine
BTBA yonteminden tiiretilmistir. Yani Bayes¢i bir yaklasim izlenmistir. Burada x,,
gizli alt uzay modelinin Dirichlet dagilimina sahip oldugu varsayilmaktadir [33].

Dirichlet dagilim1 genel formiilii (3.55)’te verilmistir.

q
. 1 n-1
Dir(xpn) = B | | X,
j=1

_ l_[;'I=1 F(n]')

B(m) = F(Z?zl n}_)

(3.55)
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Dirichlet dagilim1 Beta dagiliminin ¢ok degiskenli bir genellemesidir ve Bayes
yaklasiminda Onsel dagilimlar olarak kullanilmaktadirlar [24]. (3.55)’teki 1 =
{n1,M2 ..., Nq} olarak ifade edilmis olup g alt uzayin boyutunu temsil etmektedir. Her
bir n; degerinin 0°dan biiyiik olma zorunlulugu vardir, 74,75 ...,n4 > 0. X, ; ifadesi
ise (3.56)’daki gibi siirlandirilmistir. Bu kabuller algoritmadaki her yinelemede

uygulanarak gerekli normalizasyon islemleri yapilmaktadir.
Y1 X =1, 20 (3.56)

Kullanilan arkaplan modeli BTBA’nde kullanilan (3.2)’deki modeldir.

Modeldeki parametrelerin 6nsel dagilim kabulleri (3.57)’de verilmistir.

Xp~Dir (X, 1)
€,~ N'(0,7711)
m~ N (my, 771171)

q
W~l_[]\f(wj|0, o)
j=1

T~g(ar' br)
a~I1_, G(«laq, be) (3.57)

Gizli degisken ve parametrelerin bulunmas: i¢in Bolim 3.4’te tanitilan

degisimsel Bayes yaklagimi kullanilmistir.
3.6.1. DKM i¢in Yaklasik Sonsal Dagihmlarin Belirlenmesi

Yaklasik sonsal dagilimlarin belirlenmesi BBBA yonteminde oldugu gibi Boliim
3.4teki  hesaplamalar temel alinarak yapilmistir. DKM  yodntemindeki
hesaplamalardaki fark ise x,, gizli alt uzaymin Dirichlet dagilimina sahip olmasindan

kaynaklanmaktadir.
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q(0) = q(x,)q(m)q(W)q(7)q(a) esitligindeki dagilimlardan q(m), q(W),
q(t) ve q(aj) BTBA yontemindeki hesaplamalar ile birebir ayni olup q(X;)
asagidaki gibidir:

q(X,):

a
T
logq(x,) = E _E(S" —Wx,, —m)’(s,, — Wx, —m) + Z(nj — 1) log Xy, ;
=

+const.

(3.58)

(3.58)’deki modelde eslenik 6nsel kullanilmadigindan q(x,,)’i belirlemek i¢in
Laplace degisimsel Bayes yontemi kullanilabilir [22]. Bu yontem ile q(x,,) dagilimi,
qx,) =N (u)((n) ,Cyx) seklinde bir Gauss dagilimmna benzetilir. Gauss dagiliminin
kovaryans1 Hessian matrisinin tersi alinarak, ortalamasi ise gradyan vektorii ve
Hessian matrisi kullanilarak elde edilen (3.45)’teki denklem ile bulunur. Bu islemler

yinelemeli sekilde hesaplanip ortalama ve kovaryans elde edilir.

X,,’in ortalama ve varyansi (3.59)’daki hesaplamalar sonucu bulunmustur.

=g
c™ = —g-1 (3.59)

Burada ortalama uf(") ve kovaryans C, degerleri (3.59) ve (3.60)’taki giincelleme

denklemleri ile yinelemeli olarak bulunur.
g =g L y1g (3.60)

Burada g ve H sirasiyla gradyan vektorii ve Hessian matrisidir ve asagidaki

sekilde belirlenir:

g=Vlogq(x,) =g, + 8 (3.61)
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Burada gradyan vektorleri,

g, = E[t](E[WT](s, — E[m]) — EWTW]&( ™)

~(t—-1 A(t—1
g —_|_ xr(l,l ) xr(l,q )
p — - v T 2
~(t=1) ~(t=1)
6+ (xn’1 ) 6+ (xn’q )
(3.62)
ve Hessian matrisleri
H, = —E[r]E[WTW] (3.63)
ve
~(t-1))? ~(t-1))?
fe-(mEY) a-(mdY)
Hy = diag) = DYV o (o-D)?
8+ (aen_l ) 8+ (a?nlq )
H = V?logq(x,) = H, + H, (3.64)

seklinde hesaplanir.

Yaklasik sonsal dagilimlarin parametrelerinin hesaplanabilmesi i¢in gereken
beklenen degerler BBBA yontemindeki (3.38)’de verilen denklemler ile
hesaplanabilmektedir. Yinelemeli bir yontem olan DKM yo6ntemi i¢in de yine uygun
yineleme sayisi ve onsel dagilimlar i¢in gerekli olan parametreler belirlenir. Yineleme

say1st tamamlandiginda anomali tespiti i¢in (3.65)’teki tespit kurali uygulanr.

(sn — EImDT(E[WIE[W'] + E[]7*1})"* (s, — E[m]) (3.65)

s,~ N (E[m], E[W]E[WT] + E[t]7!I,) olarak bulundugu icin tespit kural
(2.3)’teki gibi Mahalanobis mesafesinden tiiretilmistir. (3.65)’teki hesaplama sonucu
belirlenen esik degerinden biiyiik ise s, pikseli anomalidir veya hesaplama sonucu

esik degerinden kiigiik ise arka plan pikselidir.
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3.7. Onerilen Yontem Adimlar

Tez kapsaminda anomali tespiti i¢in yeni bir yaklasim olan DKM alt-uzay
yontemi ile L-WRX ydnteminin beraber kullanilmas1 énerilmistir. Onerilen yontemin

islem basamaklari sirasiyla soyledir:

- Hiperspektral goriintii verisi, islemeye uygun hale getirilir.

- Ardindan Bolim 3.6’da anlatilan DKM alt-uzay yontemi global olarak
uygulanir.

- (3.65)’teki alt-uzay tespit sonucu, piksel hata matrisi olarak degerlendirilir.

- Sonug ne kadar biiyiik ise hata degeri, yani anomali olma olasilig1 o kadar yiiksek
olacag i¢in hata degerlerinin tersi alinarak L-WRX yontemindeki (Boliim 2.4)
agirlik matrisi olusturulur.

- Agirliklar (2.13)’teki gibi normalize edilir.

- L-WRX yontemi i¢in yerel pencere boyutlar1 belirlenir. Tez kapsaminda
belirlenmis olan koruyucu pencere boyutu 5x5 ve dis pencere boyutu ise 7x7’dir.

- Yerel arkaplan pencere boyutlar1 belirlenen ve agirliklar1 bilinen piksel
vektorlerine L-WRX yontemi uygulanir.

- Yontem sonucu esik degerinin iizerinde bir degere sahip ise ilgili piksele

anomali, degil ise arka plan atamasi yapilir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Kullanilan Veri Kiimesi

Tez kapsamindaki deneysel caligmalar, anomali tespiti ile ilgili yayinlarda
yaygin olarak kullanilmakta olan Airport-Beach-Urban (ABU) veri kiimesi
kullanilarak gergeklestirilmistir. 2010- 2011 yilinda toplanan ABU hiperspektral
goriintii veri kiimesi; havaalani, sahil ve kent alanlar1 olmak iizere ii¢ kategoriden
olusur. Goriintli boyutlar1 100x100’liik pikseller ve spektral bant sayilar1 ise 102 ile
207 arasindadir [25].

Havaalani sahnesi, 400-2500 nm spektral araligina sahip olan AVIRIS (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer) sensorii tarafindan yakalanan 100x100 piksel
boyutuna sahip dort farkli goriintii icerir. Bu goriintiiler 224’°e kadar bant igerirken nem
ve glriiltiiden ¢ok fazla etkilenmis olan bantlar ¢ikarilmistir.

Sahil sahnesinde ilk ti¢ goriintii AVIRIS sensorii tarafindan, son goriintii ise 430-
860 nm spektral araliga sahip olan ROSIS-03 (Reflective Optical System Imaging
Spectrometer) sensorii tarafindan yakalanmstir. Yine giiriiltiilii bantlar ¢ikarilarak veri
kiimesi olusturulmustur.

Kent sahnesindeki goriintiiler AVIRIS sensorii tarafindan yakalanmis olup ii¢
farkli konumdan bes farkli goriintii igermektedir. Giirtiltiilii bantlar ¢ikarildiktan sonra
191 ile 207 arasinda bant sayilarina sahip olan veri kiimesi elde edilmistir.

ABU veri kiimesi i¢in kullanilan sahneler ve goriintiiye ait konumlar, bant

geniglikleri, sensor gesiti gibi bilgiler Tablo 4.1°de verilmistir [25].
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Tablo 4.1: ABU veri kiimesi 6zellikleri.

Sahne Konum Sensor Bant Coziintirlik
Sayisi
abu-airport-1 Los Angeles AVIRIS 204 7.1m
abu-airport-2 Los Angeles AVIRIS 205 7.1m
abu-airport-3 Los Angeles AVIRIS 205 7.1m
abu-airport-4 Gulfport AVIRIS 191 3.4m
abu-beach-1 Cat Island AVIRIS 188 17.2m
abu-beach-2 San Diego AVIRIS 193 7.5m
abu-beach-3 | Bay Champagne AVIRIS 188 44m
abu-beach-4 Pavia ROSIS-03 102 1.3m
abu-urban-1 Texas Coast AVIRIS 204 17.2m
abu-urban-2 Texas Coast AVIRIS 207 17.2m
abu-urban-3 Gainesville AVIRIS 191 3.5m
abu-urban-4 Los Angeles AVIRIS 205 7.1m
abu-urban-5 Los Angeles AVIRIS 205 7.1m

ABU veri kiimesinden alinan abu-airport-4, abu-beach-4 ve abu-urban-3 6rnek

gortntiileri ve anomali bolgelerinin temsil edildigi referans haritalar1 Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.1: abu-airport-4, abu-beach-4 ve abu-urban-3 6rnek goriintiileri ve
referans haritalari.

4.2. Performans Kriteri

Ikili siniflandirma sistemleri igin literatiirde siklikla kullanilmakta olan karar
degerlendirme grafigi (ROC: Receiver Operating Characteristic) egrileri tez
calismasinda elde edilen sonuglarin kiyaslanmasi amaciyla kullanilmistir. ROC egrisi
dogru pozitiflerin yanlis pozitiflere oran1 olarak ifade edilmektedir [27]. Burada dogru
pozitifler, dogru tespit edilme olasiligin1 ifade ederken yanlis pozitifler, yanlis alarm
oranini ifade etmektedir.

Basar 6lgiitii olarak ROC egrisi altinda kalan alanin biiyiikligii (area under the
ROC curve, AUC) kullanilmaktadir. AUC degeri ne kadar biiyiik ise yontem

performansi da o kadar iyi oldugu kabul edilir.
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Bir diger basar1 oOlgiitii ise FAR@100 yontemidir. Burada yine ROC egrisi
kullanilmaktadir. Dogru tespit edilme olasiliginin %100 oldugu ilk yanlig alarm orani
degeri bu yontemin sonucunu gosterir. FAR@ 100 degeri ne kadar kiigiik ise yontem

performansi da o kadar iyi oldugu kabul edilir.

4.3. Deneysel Sonuclar

Tez kapsamindaki deneysel ¢alismalarda ABU veri kiimesi [25] kullanilarak
gercek goriintiiler iizerinde ¢alisilmustir. {1k olarak alt-uzay yontemleri hiperspektral
goriintiilerde anomali tespiti i¢in gelistirilmis ve tasarlanan tespit kurali modeline gore
elde edilen anomali haritasinin basarimi ROC egrisi altinda kalan AUC degerine gore
Olglilmiistiir. Bu 6l¢iim i¢in veri kiimesindeki ‘abu-airport-1’ sahnesinin ROC egrisi

Sekil 4.2°de 6rnek olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.2: abu-airport-1 sahnesi igin ROC egrisi.
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ABU veri kiimesindeki tiim goriintiiler icin BMR, OTBA, CA, BTBA, BBBA

ve DKM alt-uzay yontemleri basarim yiizdeleri Tablo 4.2’de verilmistir. Yontemler

goriintii verilerine global olarak uygulanmustir.

Tablo 4.2: ABU veri kiimesi i¢in alt-uzay yontemlerinin anomali tespiti basarimlart.

Alt-uzay boyutu el ile ayarlanir

Alt-uzay boyutu otomatik belirlenir

BMR OTBA |CA BTBA BBBA DKM

abu-airport-1 0,6267 0,7466 | 0,8246 0,8276 0,8317 0,8817
abu-airport-2 0,7355 0,8968 | 0,9536 0,9422 0,9329 0,9666
abu-airport-3 0,8688 0,9261 | 0,9301 0,9449 0,9402 0,9570
abu-airport-4 0,5793 0,7962 | 0,9526 0,8867 0,8628 0,9642
abu-beach-1 0,9238 0,9651 | 0,9357 0,9401 0,8631 0,9233
abu-beach-2 0,6162 0,9228 | 0,8979 0,8953 0,8961 0,8922
abu-beach-3 0,8343 0,9824 | 0,7857 0,9614 0,9637 0,9830
abu-beach-4 0,8736 0,9494 | 0,9524 0,9463 0,9264 0,9219
abu-urban-1 0,9809 0,9716 | 0,9852 0,9743 0,9642 0,9636
abu-urban-2 0,9993 0,9876 | 0,9970 0,9979 0,9955 0,9644
abu-urban-3 0,7931 0,9504 | 0,9123 0,9572 0,9345 0,9938
abu-urban-4 0,9937 0,9672 | 0,9879 0,9773 0,9769 0,9767
abu-urban-5 0,9424 0,9130 | 0,8858 0,9203 0,9227 0,9498

ortalama 0,8283 0,9212 | 0,9231 0,9363 0,9239 0.9491

Alt-uzay yontemleri sonuglandirildiktan sonra tez kapsaminda onerilen yontem

olan alt-uzay yontemleri ile L-WRX yonteminin birlestirilmesi sonucunda elde edilen

sonuglar ile birlikte genel performans artis1 saglandig1 goriilmiistiir. Ornek olarak ‘abu-

airport-1" sahnesi igin yontemlerden elde edilen ROC egrileri Sekil 4.3’te

gosterilmektedir.

36



DKM
097 BBBA
= = =BTBA
08 = = =CA
= = =QOTBA
0.7 w - = BMR

o
(=3}

Tespit Edilme Olasilig
© o o o
N w RN o

©
a

(=)

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanlig Alarm Orani

o

Sekil 4.3: abu-airport-1 sahnesi igin ROC egrisi.

Burada ilk 6nce alt-uzay yontemleri goriintiiye global olarak uygulanmis olup
uygulama sonucunda elde edilen agirlik matrisi ile birlikte L-WRX anomali tespit
algoritmasi ¢alistirilmistir. Analizler ve testler sonucunda L-WRX algoritmasi i¢in
yerelde 5x5 piksel boyutunda bir koruyucu pencere ve 7x7 piksel boyutunda bir dis
pencere secilmesine karar verilmistir. ABU veri kiimesindeki tiim goriintiiler igin

onerilen yontem basarimlar1 Tablo 4.3’te verilmistir.
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Tablo 4.3: ABU veri kiimesi i¢in alt-uzay yontemleri ile L-WRX ydnteminin
birlestirilmesi sonucu anomali tespiti bagsarimlari.

Alt-uzay boyutu el ile ayarlanir | Alt-uzay boyutu otomatik belirlenir
BMR OTBA CA BTBA BBBA DKM

abu-airport-1 | 0,9149 0,9458 0,9492 0,9317 0,9348 0,9561
abu-airport-2 | 0,9358 0,9254 0,9308 0,9111 0,9354 0,9454
abu-airport-3 | 0,9228 0,9505 0,9435 0,9540 0,9535 0,9540
abu-airport-4 | 0,9223 0,9451 0,9676 0,9449 0,9224 0,9797
abu-beach-1 0,9852 0,9832 0,9840 0,9829 0,9826 0,9813
abu-beach-2 0,9540 0,9749 0,9738 0,9662 0,9545 0,9740
abu-beach-3 0,9989 0,9995 0,9993 0,9989 0,9989 0,9994
abu-beach-4 0,9535 0,9517 0,9548 0,9508 0,9535 0,9538
abu-urban-1 0,9976 0,9972 0,9972 0,9963 0,9979 0,9974
abu-urban-2 0,9859 0,9705 0,9863 0,9497 0,9877 0,9912
abu-urban-3 0,9686 0,9854 0,9815 0,9605 0,9714 0,9875
abu-urban-4 0,9746 0,9520 0,9765 0,9181 0,9760 0,9677
abu-urban-5 0,9765 0,9680 0,9631 0,9811 0,9645 0,9681

ortalama 0,9608 0,9653 0,9698 0,9574 0,9641 0,9735

Tablo 4.2 ve 4.3’e bakildiginda alt-uzay yontemlerine L-WRX algoritmasinin
eklenmesi, alt-uzay yontemlerinin her birinin basarimini genel olarak artirmig
gbziikmektedir.

L-WRX yontemi i¢in Tablo 4.3’¢ ek olarak FAR@100 performans
degerlendirilmesi de yapilmistir. ABU veri kiimesindeki tiim goriintiiler i¢in 6nerilen

yontemlerin FAR@100 degerleri Tablo 4.4’te verilmistir.
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Tablo 4.4: ABU veri kiimesi i¢in alt-uzay yontemleri ile L-WRX yonteminin
birlestirilmesi sonucu FAR@100 degerleri.

Alt-uzay boyutu el ile ayarlanir | Alt-uzay boyutu otomatik belirlenir

BMR OTBA CA BTBA BBBA DKM

abu-airport-1 | 0,7392 0,5917 0,5481 0,5341 0,6019 0,4620
abu-airport-2 | 0,3869 0,4410 0,4982 0,4502 0,3879 0,3681
abu-airport-3 07249 0,7976 0,7040 0,6862 0,7204 0,6940
abu-airport-4 | 0,5966 0,4813 0,2533 0,4419 0,5955 0,2043
abu-beach-1 0,2544 0,3375 0,2850 0,2850 0,3035 0,3360
abu-beach-2 0,2904 0,4905 0,4707 0,4290 0,2984 0,4688
abu-beach-3 0,0054 0,0030 0,0021 0,0057 0,0052 0,0026
abu-beach-4 0,9724 0,9498 0,9344 0,9754 0,9724 0,9324
abu-urban-1 0,0157 0,0151 0,0162 0,0300 0,0126 0,0160
abu-urban-2 0,1842 0,2792 0,1654 0,4526 0,1760 0,0894
abu-urban-3 0,2632 0,1265 0,1557 0,4443 0,2343 0,0920
abu-urban-4 0,3792 0,5770 0,2413 0,6536 0,3730 0,3077
abu-urban-5 0,3718 0,3937 0,3434 0,2254 0,5014 0,3429

ortalama 0,3988 0,4218 0,3552 0,4318 0,3987 0,3320

Incelenen alt-uzay yéntemlerinin basarim sonuglarina bakildiginda, alt-uzay
modelini Dirichlet dagilimi olarak kabul eden DKM ydnteminin diger yontemlere gére
daha iyi sonuclar verdigi goziikkmektedir. Ayrica alt-uzay vektoér boyutunun otomatik

olarak algoritma tarafindan bulundugu i¢in ayrica avantajli durumdadir.
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5. SONUCLAR

Bu tez kapsaminda, farkli yeryiizii bolgelerine ait hiperspektral goriintiiler
tizerinde anomali tespiti i¢in ¢alismalar yapilmistir. Hiperspektral vektorler arka plani
temsil eden daha diisiik boyutlu bir uzaya yansitilarak bir alt-uzay modeli olusturulmus
ve bu modele uymayan vektorler anomali olarak kabul edilmistir. Tez kapsaminda
bahsedilen alt-uzay yontemlerinden CA, OTBA, BTBA, BBBA ve DKM hiperspektral
anomali tespiti i¢in ilk defa kullanilan yontemlerdir. Anomali bolgelerinin boyutlari
ve hiperspektral imzalar1 bilinmedigi i¢in tiim farkli bélgelere uygun olacak bir model
belirlenmesi bu kapsamda olduk¢a zordur. Burada alt-uzay boyutunun uygulanan
yontem tarafindan otomatik olarak belirleniyor olusu ise bu zorlugun azaltilmasinda
olduk¢a yardimci olmaktadir. Alt-uzay boyutunun otomatik olarak belirlenmesine
olanak saglayan yontemler konu baslig1 3.4, 3.5 ve 3.6’da anlatilan BTBA, BBBA ve
DKM yontemleridir. Bu yontemlerden ise Tablo 4.3’te de gosterildigi gibi DKM
yonteminin bagarimi oldukga dikkat ¢ekmektedir. Bu dnerilen alt-uzay yontemleri ile
beraber L-WRX algoritmasinin kullanilmasi1 Tablo 4.3’te gosterildigi gibi, tim alt-

uzay modellerinin bagarimlarini olumlu yonde etkilemistir.
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