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In literature, various fusion methods use spectral decomposition for endmember extraction and abundance
estimation. However, to the best of our knowledge, neighborhood pixel relation was never directly used for
image fusion. In this study, we propose a new hyperspectral and multispectral image fusion method that
based on spectral decomposition and neighborhood pixel relation. Basically, we are taking both the
neighborhood pixels and endmembers into account for estimation of abundance fractions and that provides
incorporating information of the neighborhood pixels (Figure A).
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Figure A. Image fusion based on spectral decomposition and neighborhood pixel relation

Purpose: In this study, we aim to produce fused image with high spatial and spectral resolutions by using
hyperspectral and multispectral images.

Theory and Methods:

Spectral decomposition is used to extract endmembers from hyperspectral image. Then, hyperspectral
endmembers are degraded to MS spectral resolution according to spectral response model of multispectral
imaging sensor. And, then, linear mixture model is used to calculate abundance fractions for each degraded
endmember and neighborhood pixel in multispectral image. Finally, the fused image is obtained as the
product of multispectral abundance map and hyperspectral endmember/neighborhood pixels.

Results:
The proposed method is tested on real hyperspectral images for different measurement metrics. The
experimental results show that proposed method outperforms fusion algorithms in the literature.

Conclusion:

In this paper we proposed a fusion method that using neighborhood pixel relation and experimental results
show that it significantly increases the fusion accuracy. A mayor drawback of the proposed method is only
applicable for the images that spatial resolution ratio two.
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Hiperspektral (HS) goriintiiler yiiksek spektral ¢oziiniirliige sahip olduklari halde, teknolojik kisitlamalardan
dolay1 uzamsal ¢ozliniirliikleri diigliktiir. Siniflandirma bagariminin arttirilmasi veya daha detayl igerik elde
edilmesi gibi gereksinimlerin karsilanabilmesi i¢in bu tip gériintiilerin yiiksek spektral ¢oziiniirliik yaninda
yiiksek uzamsal ¢6ziiniirliige de sahip olmalar1 faydalidir. Bu nedenle, HS goriintiilerin Multispektral (MS)
goriintiiler ile kaynastirilmasi son yillarda popiilerligini koruyan bir konu olarak ¢alisilmaktadir. Literatiirde
Matris Ayristirmast (MA) temelli goriintii kaynastirmasinda, komsu piksellerin etkisini dikkate alan bir
caligma ile kargilasilmamigtir. Bu nedenle, bu ¢alismada spektral ayristirma ve uzamsal komsuluk etkisini
dikkate alan yeni bir kaynastirma yaklasimi onerilmektedir. Oncelikle, spektral ayristirma kullamlarak
hiperspektral goriintiiden son eleman ve katisim oranlari ¢ikarilmaktadir. Cikarilan son elemanlar,
multispektral goriintii algilayicisinin spektral yaniti kullanilarak multispektral spektral ¢oziiniirliigiine
taginmaktadir. Daha sonra, multispektral goriintiideki her bir piksel igin, son elemanlar ile komguluk
piksellerinin katisim oranlar1 kestirilmektedir. Son olarak, multispektral goriintiiden kestirilen katisim
haritasi ile hiperspektral goriintiiniin son elemanlari1 ve komsuluk pikselleri kullanilarak hem uzamsal hem
de spektral coziiniirliigii yiiksek goriintii elde edilmektedir. Onerilen kaynastirma yontemi gercek
hiperspektral goriintiiler iizerinde test edilmistir ve deneysel ¢aligmalar literatiirdeki ¢aligmalara goére
basariminin daha yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Hyperspectral (HS) images have high spectral resolution, but their spatial resolution is low due to
technological constraints. It is beneficial to have HS images that have high spatial resolution as well as high
spectral resolution to increase classification accuracy or obtain more detailed content in this kind of image.
Thus, HS and multispectral (MS) image fusion have become a very popular topic in recent years. In this
study, spectral decomposition and neighborhood pixel relation-based hyperspectral and multispectral image
fusion is proposed. Firstly, spectral decomposition is used to get endmembers and their abundance maps
from the hyperspectral image. Hyperspectral endmembers are degraded to multispectral spectral resolution
according to the spectral response model of the multispectral sensor. Then, abundance fractions of the
endmembers and neighborhood pixels are estimated for each multispectral pixel. Finally, the abundance map
of multispectral image and endmembers, and neighborhood pixels of the hyperspectral image are used to
obtain an image with high spatial and spectral resolution. The proposed method is tested on real hyperspectral
images and experimental results show that it gives the highest accuracy compared to studies in the literature.
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1. Giris (Introduction)

Hiperspektral (HS) goriintiiler, elektromanyetik spektrumun ardisik
ve dar dalga boyutlarinda hedef yiizeyin goriintiilenmesi ile elde
edilmektedir. Bu nedenle, HS goriintliniin her bir pikseli, siirekli
yapida onlarca/yiizlerce 151n1m degerler dizisi ile temsil edilmektedir.
Cisimlerin spektral imza olarak adlandirilan essiz spektruma sahip
olmalar1 ve HS goriintiilerin spektral bilgi bakimindan zengin olmalart
nedeniyle, HS gorintiilemede hedef bolgelerin yiiksek dogrulukta
tanimlanmasi mumkiin olmaktadir. Bu nedenle, siniflandirma,
boliitleme, hedef tespiti, degisim algilama, anomali tespiti gibi birgok
uygulama alaninda HS goriintiiler kullanilmaktadir [1-3].

Hiperspektral goriintiiler yiiksek spektral ¢oziliniirliige sahip olduklari
halde, teknolojik kisitlamalardan dolayr uzamsal ¢oziiniirliikleri
diigtiktlir. Multispektral (MS) goriintiilerin ise spektral ¢oztniirliikleri
HS goriintiilerin spektral ¢oziiniirliiklerine gore diisiik ancak uzamsal
¢oziiniirlikleri HS goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirlikklerine gore daha
yiiksektir. Uzamsal ve spektral ¢oziiniirliikler agisindan bakildiginda,
HS ve MS goriintiilerin birbirini tamamlayan karakteristige sahip
olduklar1 goriilmektedir. Kaynastirma islemi ile bu iki farkl bilgi
zenginliginin tek bir goriintiide toplanmasi amaglanmaktadir. Yani,
HS ve MS goriintiilerin kaynastirilmas: sonucunda hem uzamsal hem
de spektral ¢Ozlnirliigi yliksek goriinti elde edilmesi
beklenmektedir. Birbirini tamamlayan bu bilgilerin tek bir goriintiide
toplanmast, bu bilgilerin ayr1 ayr1 degerlendirilmesine gore daha fazla
yararl bilgi edinilmesini saglamaktadir.

Literatiirde birgok kaynastirma yaklasimi Onerilmistir [4, 5]. Cok-
Coziiniirliikli Analiz (Multiresolution Analysis - CCA) [6], Bilesen
Degisimi (Component Substitution - BD) [7], Matris Ayrigtirmast
(Matrix Factorization - MA) [8], Tensor Ayristirmasi (Tensor
Decomposition - TA) [9], Bayes olasilig1 (Bayesian Probability) [10]
temelli kaynastirma yaklagimlar1 en popiiler yaklasimlarin baginda
gelmektedir. CCA tipi yaklagimlarda, yiiksek uzamsal ¢oziiniirlikli
goriintii tizerinde cesitli filtreler kullanilarak yiiksek uzamsal bilgi
cikarilmaktadir [6]. Bu bilgi, yiiksek spektral diisiik uzamsal
¢oziiniirliiklii goriintii icerisine aktarilarak hem uzamsal hem spektral
¢coziiniirligi yiiksek goriintii elde edilmektedir [6]. BD tipi
yaklagimlarda, spektral ¢oziiniirliigii yiiksek goriintii izerinde spektral
doniistim uygulanarak uzamsal ve spektral bilginin ayristirilmasi
saglanmaktadir. Uzamsal ¢oziiniirliigli yiiksek goriintliniin uzamsal
bilgisi, spektral doniisiim uygulanmig goriintiiniin uzamsal uzayina
aktarilmaktadir. Son olarak, spektral doniigiimiin tersi uygulanarak
spektral bilgi ile aktarilan uzamsal bilginin kaynastirilmasi
saglanmaktadir [7]. BD tipi kaynastirma yaklagimlari, hem hizli ve
kolay uygulanabilir olmalar1 hem de uzamsal detaylarin kaynastirma
goriintiisiine ¢ok iyi aktarilmasini saglamalari ile 6ne ¢ikmaktadir.
Ancak BD tipi kaynastirma yaklasimlarinda spektral bozulmalar ciddi
sorun olmaktadir [11]. MA temelli kaynastirma yaklasimlar1 HS ve
MS goriintiilerin  kaynagtirilmasinda siklikla kullanilmigtir. MA
temelli yaklasimlarda kaynagtirma goriintiisii, genel olarak HS
goriintiiden elde edilen son eleman matrisi ile MS goriintiiden elde
edilen katigim haritasinin ¢arpimi ile elde edilmektedir [8]. MA
temelli yaklagimlarda HS ve MS goriintileri matris olarak
diistiniilmekte ve kaynastirma iglemi bu yapi tizerine kurulmaktadir.
Halbuki HS ve MS goriintiiler ¢ok boyutludurlar ve iki boyutlu
matrisler olarak dikkate alinmasi, uzamsal ve spektral ilintiden
faydalanilmasini zorlastirmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelinmesi
icin tensor temelli kaynastirma yaklagimlari dnerilmistir [9]. Goriinti
kaynastirmasi problemi dogasi geregi kotii konumlandirilmig (ill-
posed) yapidadir. Bu nedenle, kaynastirma goriintiisiiniin kestirimi
icin Bayes yaklasimimin kullanimma son yillarda siklikla
rastlanmaktadir [10].

2. Karsilastirmada Kullamlan Yéntemler
(Studies Used in Comparison)

Bu ¢aligmada gelistirilen yaklagimin performansini karsilagtirmak
amactyla literatiirde var olan kaynastirma yaklagimlarindan en yaygin
kullanima sahip 11 farkl1 yontem segilmistir. Yontemlere iliskin temel
bilgiler asagida verilmistir.

2.1. Gram Schmidt Adaptive (GSA)

Bu kapsamda ele alinan BD temelli Gram Schmidt Adaptive (GSA)
yontemi ilk olarak goriintii keskinlestirme i¢in onerilmistir [7]. GSA
keskinlestirmesi, spektral boyutta eslesen MS ve HS goriintii bantlart
arasinda uygulanarak HS ve MS goriintii kaynagtirmasi islemine
doniistlirilmiistiir [12].

2.2. Yumusatict Filtre temelli Parlaklik Modulasyonu
(Smoothing Filter-based Intensity Modulation - SFIM)

CCA temelli yaklagimlardan olan Yumusatici Filtre temelli Parlaklik
Modulasyonu [6] yontemi HS ve MS goriintii kaynastirmasi igin
[14]’te Onerilmistir.

2.3. Genellestirilmis Laplacian Piramidi
(Generalized Laplacian Pyramid — GLP)

CCA temelli yaklagimlardan olan Genellestirilmis Laplacian Piramidi
[13] yontemi HS ve MS gorlinti kaynastirmasi igin [14]’te
Onerilmistir.

2.4. Rehberli Filtre Temelli Temel Bilesen Analizi
(Guided Filter based Principal Component Analysis - GFPCA)

Hem BD hem de CCA tipi yaklasimlar iginde barindiran hibrit bir
yontem olan Rehberli Filtre Temelli Temel Bilesen Analizi [15]te
Onerilmektedir.

2.5. Olasiliksal Karisim Modeli ile En Biiyiik Olabilirlik
(Maximum-A-Posteriori estimation with a Stochastic Mixing Model - MAP-
SMM)

MAP-SMM  [10] ydntemi Bayes temelli kaynastirma
yaklasimlarindandir.  MAP-SMM  yoénteminde  kaynastirma
goriintiisiiniin ortalama vektorii hesaplanmasinda ve kovaryans
matrisinin kestiriminde SMM modeli kullanilmaktadir. HS ve MS
goriintiileri yiikksek veri boyutuna sahip oldugundan, En Biiyiik
Olabilirlik (Maximum Likelihood - ML) ve Bayes kestiricilerinin
hesaplanmasi i¢in yiiksek islem yiikii gerekmektedir.

2.6. Sylvester Esitligi temelli Hizli Kaynastirma
(Fast Fusion based on Sylvester Equation - FUSE)

FUSE [16] yontemi Bayes temelli kaynastirma yaklasimlarindandir.
MAP-SMM yénteminde kaynastirma goriintiisiiniin ortalama vektorii
hesaplanmasinda ve kovaryans matrisinin kestiriminde SMM modeli
kullanilmaktadir. HS ve MS goriintiileri yiiksek veri boyutuna sahip
oldugundan, En Biiyiik Olabilirlik (Maximum Likelihood - ML) ve
Bayes kestiricilerinin  hesaplanmast i¢in yiliksek islem yiiki
gerekmektedir. FUSE yonteminde, Bayes temelli kaynastirma
yaklagimlarinda daha hizli sonug alabilmek i¢in Sylvester esitliginin
kullanilmasi 6nerilmistir.

2.7. Bagh Negatif Olmayan Matris Ayrigtirmast
(Coupled Non-Negative Matrix Factorization - CNMF)

CNMF [8] yontemi MA temelli kaynastirma yaklasimlarindandir.
CNMF yonteminde son elemanlar ve katisim oranlari matrislerinin
Negatif Olmayan Matris Ayrnistirmas1 (Non-negative Matrix
Factorization - NMF) ile belirlenmesi onerilmektedir. Kaynastirma
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goriintiisii HS gorlintiiden elde edilen son eleman matrisi ile MS
goriintiiden gelen katigim matrisinin ¢arpimindan elde edilmektedir.

2.8. Hiperspektral Siiper Coziiniirliik
(Hyperspectral Super resolution - HySure)

HySure [4] yontemi MA temelli kaynastirma yaklasimlarindandir.
HySure yonteminde déniisiim matrisleri, toplam degisim diizenleme
terimi (total variation regularization term) temelli dig biikey (convex)
en iyileme ile kestirilmektedir.

2.9. Ayrik Uzamsal-Spektral Temsilciler
(Sparse Spatio-Spectral Representation — SSSR)

SSSR [17] yontemi MA temelli kaynagtirma yaklagimlarindandir.
SSSR  yonteminde son elemanlarin ve katigim oranlarinin
hesaplanmasi iin sirastyla Sézliik Ogrenme (Dictionary Learning) ve
Ayrik Kodlama (Sparse Coding) kullanilmasi dnerilmektedir.

2.10. Bagl Spektral Ayristirma (Coupled Spectral Unmixing -CSU)

CSU [18] yontemi MA temelli kaynastirma yaklagimlarindandir. CSU
yonteminde bulunan son elemanlarin ve katisim oranlariimn
giincellenmesi igin Gradyan Izdiisirme (Projected Gradient)
kullanilmasi 6nerilmektedir.

2.11. Bagli Ayrik Tensor Ayristirmast
(Coupled Sparse Tensor Factorization — CSTF)

MA temelli yaklasimlarda ¢ok boyutlu HS ve MS goriintiileri iki
boyutlu matrisler olarak degerlendirilmektedir. Kaynastirma
isleminde HS ve MS goriintiileri ¢ok boyutlu olarak dikkate almak ve
boylece uzamsal ve spektral boyutta ilintililigin daha iyi korunmasini
saglamak i¢in TF temelli yaklagimlar onerilmektedir. CSTF [9] en ¢ok
bilinen TF temelli kaynastirma yaklagimlarindan birisidir.

Literatiirde matris ayristirmasi temelli birgok yaklagim onerilmistir [4,
8,17, 18]. Bazi ¢aligmalarda MA temelli kaynastirma yaklasimlarinda
spektral boyutta bozulmalar ile kargilagildigi belirtilmektedir [19, 20].
Bu sorunun ¢oziimii ig¢in son eleman sayisinin arttirilmast
onerilmektedir [8]. Ancak son eleman sayisinin belirlenmesi de ayr1
bir problemdir [21].

Bu caligmada, katisim oranlarimin hesaplanmasinda 6zgiin olarak son
elemanlarla beraber komsuluk piksellerinin de dikkate alinmasi
onerilmektedir. Ozellikle homojen bélgelerdeki komsu pikseller
birbirleri ile ilintili bilgi tasidiklarmdan, benzer spektral imzalara ve
katisim oranlarina sahip olmasi beklenmektedir. Literatiirde MA
temelli goriintii  kaynastirmasinda, komsu piksellerin etkisini
dogrudan dikkate alan bir ¢alisma ile karsilagilmamistir. Katigim
haritalarinin Markov Rastlant1 Alanlar1 (Markov Random Fields -
MRA) kullanilarak zenginlestirilmesi [22]’de Onerilmektedir. Ancak
bu calisma bir gériintii kaynastirma islemi degil, siiper-¢oziiniirlik
caligmasidir. RGB goriintiisii ile RGB spektral uzayma taginmis son
elemanlar arasinda enerji en kiigiikleme denkleminin kuruldugu ve
RGB gorsele ait katisim haritasinin hesaplandigi c¢alisma [23]’de
onerilmektedir. Ancak [23]’de her bir piksel i¢in kendi komsuluklar
dogrudan dikkate alinmamaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada spektral
ayrigtirma ve uzamsal komsuluk etkisini dikkate alan yeni bir
kaynastirma yaklagimi 6nerilmektedir.

Ucgiincii boliimde spektral ayristirma ve komsuluk etkisi temelli
Onerilen yontem anlatilmaktadir. Deneysel c¢aligmalar dérdiincii
bolimde paylasilmaktadir. Son olarak, besinci boliimde sonuglar
verilmektedir.
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3. Onerilen Yontem (Proposed Method)

Bu ¢aligmada 6nerilen yaklagim spektral ayristirma ve komsu piksel
etkisi olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir (Sekil 1). Asagidaki alt
boliimlerde bu konuda temel bilgiler verilmektedir.

3.1. Spektral Ayristirma (Spectral Decomposition)

Gorilintilleme algilayicilarinin yetersiz uzamsal ¢oziliniirliige sahip
olmasi1 ya da goriintiilenen yiizeyde farkli nesnenin mikroskobik
diizeyde karigmig olmasi gibi nedenlerle goriintii pikseli igerisinde
birden fazla son eleman bulunabilmektedir. Karisim pikseli olarak
adlandirilan bu piksellere ait spektral imzalar, son elemanlarin belirli
oranlarda karisimindan olusmaktadir. Goriintii igerisinden son
elemanlarin kestirimi ve son elemanlara ait katigim oranlarinin
¢ikarilmasi islemi Spektral ~ Aynistirma  (SA) olarak
adlandirilmaktadir. Son eleman kestirimi Oncesinde, veri kiimesi
icerisindeki son eleman sayisimin belirlenmesi gerekmektedir.
Hiperspektral goriintiiler oldukca yiiksek spektral ¢oziiniirliige sahip
olmalarina ragmen, genellikle daha diisiik spektral alt-uzayda
nesnelerin ayirt edilmesi miimkiin olmaktadir. Sanal Boyutluluk
(Virtual Dimensionality- SB) nesnelerin kayipsiz tespiti igin
hiperspektral goriintiiyii spektral anlamda ifade edecek en az kaynak
sayisini tanimlamaktadir. Diger bir deyisle goriintii igerisindeki farklt
spektral imzalarin sayisi, sanal boyutluluk ile belirlenmektedir [21].
Bu ¢alisma kapsaminda, HS goriintii igerisindeki son eleman sayisi
HySime [24] sanal boyutluluk yaklagimi ile belirlenmektedir. Son
eleman sayisi belirlendikten sonra Zirve Bilesen Analizi (ZBA) [25]
ile goriintii igerisindeki son elemanlar ¢gikarilmaktadir. Son elemanlar
belirlendikten sonra her bir piksel igin son elemanlara ait katigim
oranlar1 Tam Kisith En Kiigiik Kareler (TKEK) [26] ile
belirlenmektedir. Spektral Ayristirma siireci Sekil 2’°de verilmektedir.

3.2 Komgu Piksel Iliskisi (Neigborhood Pixel Relation)

Bu ¢alismada, HS ve MS goriintiilerin geometrik olarak hizalanmis ve
aynt son elemanlara sahip (aym1 zamanda alinmis) olduklar
varsayilmaktadir. Boylece, HS goriintiiden kestirilen son elemanlarin
MS spektral uzayina taginmasi ve katigim hesabi igin kullanilmast
miimkiin olmaktadir. MA temelli kaynastirma yaklagimlarinda MS
goriintlisiiniin - katiggm  oranlar1  genellikle HS son elemanlart
kullanilarak belirlenmektedir. Bu asamada komsuluk piksellerin
etkisini dikkate alan bir c¢aligmaya literatiirde rastlanmamistir.
Halbuki, hedef yiizeydeki nesneler uzamsal siireklilige sahiptir ve bu
stireklilikte komsu piksellerin benzer spektral imzalara sahip olmalari
beklenmektedir. Bu ¢alismada, MS goriintiisiinden katigim oranlari
hesaplanirken, son elemanlar yaninda komsuluk piksellerinin de
dikkate alinmast &nerilmektedir. Onerilen yaklagimin daha kolay
takip edilebilmesi igin temel semboller Tablo 1’de verilmektedir.

Sekil 3°de geometrik olarak hizalanmig ve uzamsal boyu dort kat
¢oziiniirlik farki bulunan HS ve MS goriintii pikselleri temsili olarak
gosterilmektedir. HS goriintiiniin (7,j) konumundaki pikseli x;; €
RE * 1 yektorii ile temsil edilmektedir. Her bir HS pikseli 2 x 2°lik MS
piksel matrisi ile ortiismektedir. MS goriintii pikselleriy,; , € RE>1

ile temsil edilmektedir. ij simgesi Ortiistigii HS piksel konumunu
gostermekte, k simgesi ise MS uzayinda 2x2’lik matris igerisindeki
konumunu gostermektedir. Basitlik acgisindan 2x2  lik  matris
igerisinde tek bir indis ile konum atamasi yapilmaktadir. Bu durumda
(i,j) konumundaki x; ; HS pikseli {yij,l'yij,Z'yij,3'yij,4 } MS piksel
matrisi ile ortismektedir (Sekil 3).

MS goriintiisiinden katisim haritasinin ¢ikartlmasinda HS goriintiiden
elde edilen son elemanlar yaninda MS goriintiisiindeki komsu
pikseller de kullanilmaktadir. Kaynastirma goriintiisii olugturma
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Sekil 1. Spektral Ayristirma ve Komsuluk Pikseli Etkisi Temelli HS ve MS Goriintii Kaynastirma
(Spectral Decomposition and Neighborhood Pixel Relation Based on HS and MS Image Fusion)

Tablo 1. Onerilen yaklasimin daha kolay takip edilebilmesi icin temel semboller
(Key symbols to make the proposed approach easier to follow)

Sembol Acgiklamasi

X € REX™ X sembolii HS griintii matrisini, n toplam piksel sayisini, B ise HS bant say1st

Y € REX™ Y sembolii MS goriintii matrisini, m toplam piksel say1sini, L ise MS bant say1s1

Z € REX™m™ 7 sembolii kaynastirma gériintii matrisini, m toplam piksel sayisini, B ise spektral bant say1st

x € REX1  HS goriintiisiindeki bir piksel vektorii

y € REX1  MS gériintiisiindeki bir piksel vektorii

z € RBX1  Kaynastirma gériintiisiindeki bir piksel vektdriinii

)E(”ﬁg’“ <n MS spektral ¢oziiniirliigiine tasinmis HS goriintiisii

Yys € REX™ HS uzamsal ¢dziiniirliigiine tasinmis MS goriinti.

Yrr Rehberli Filtre (RF) [27] uygulanmis MS goriintii

W, € REXP HS goriintiiden elde edilen son eleman matrisini tanimlamaktadir. p son eleman sayisini
tanimlamaktadir.

W,,, € REXP MS goriintiisii igin son eleman matrisi

S HS algilayicisinin uzamsal yayilim doniisiim matrisi

R MS algilayicisinin spektral yanit doniisiim matrisi

adiminda, bu komsu piksellerin HS goriintiisiindeki kargiliklarina
ihtiya¢ duyulacaktir. Ancak HS goriintii ile MS gériintiisii arasinda 4
kat ¢oziintirlik fark: bulunmaktadir. Bu nedenle MS goriintiisiindeki
komsu piksellerin HS goriintiisiiniin uzamsal ¢dziiniirliigiinde
tanimlanmasi gerekmektedir. Ayrica, MS goriintiisiinde tespit edilen
komsu piksellerin HS goriintiisiindeki karsiliklart  kaynagtirma
asamasinda kullanilacagindan, alt-Grneklenmig MS goriintii ile HS
goriintiinlin birbirine yakinsamasi beklenmektedir. Bu nedenle iki
goriintii arasindaki tutarliligin arttirilmasi igin Rehberli Filtre (RF)
kullanilmasi 6nerilmektedir. RF uygulamak igin MS goriintiisii HS
algilayicinin  uzamsal yayilim fonksiyonu (S) ile HS uzamsal
¢ozliniirligiine (Yys) tasinmaktadir. HS gorlintiisi de MS
algilayicisinin  spektral yanit fonksiyonu (R) ile MS spektral
¢ozlintirligiine (X,s) tasinmaktadir. Daha sonra Yy goriintiisiiniin
her bir band: i¢gin, ayn1 spektral araliktaki X, band1 rehberliginde RF
uygulanmaktadir ( Yz € REX™),

Sekil 4’te, geometrik olarak hizalanmms Yjyp ile Y pikselleri temsili
olarak gosterilmektedir. (i,j) konumundaki Yz pikseli Yre(i,)) €
RE*T jle tanimlanmaktadir. Yija pikseli i¢in katisim hesabinda

dikkate alinacak komsu pikseller Yre(i=1,j-1) YRF(i=1j)* YRF(1,j-1) V€

YRrr(i,)) olarak se¢ilmektedir.

SA adiminda, HS goriintiiden elde edilen son elemanlarin (W) MS
goriintiisiinde katigim hesabinda kullanilabilmesi i¢in MS spektral
¢oziintirligiine taginmasi gerekmektedir. Wy, son eleman matrisi, MS
algilayicisinin spektral yanit (R) matrisi ile garpilarak MS spektral
uzayina yansitilmaktadir (W, ). Son durumday; i1 pikseli i¢in katisim
oranlar1 hesaplanacak son eleman ve komsuluk pikselleri matrisi (H;)
Es. 1’de ki gibi elde edilmektedir. Benzer sekilde, y, 120 Yij3 Ve Yija
pikselleri icin sirastyla H,, H; ve H, matrisleri Es. 2-Es. 4’de
verilmektedir.
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Sekil 3. Ortiisen HS ve MS pikselleri (Overlapping HS and MS pixels)

H, = [Wm’yRF(i—l,j—l)’ YRF(i,j-1) yRF(i—l,j)’yRF(i,j)] )
H; = [wm' yRF(i,j—l)'yRF(i+1,j—1)‘yRF(i+1,j)‘yRF(i,j)] )
H; = [wm' yRF(i—l,j)'yRF(i—l,j+1)‘yRF(i,j+1)‘yRF(i,j)] ®3)
H, = [wm' yRF(i,j+1)’yRF(i+1,j+1)'yRF(i+1,j)'yRF(i,j)] )

H;, matrisinde verilen imzalarin pozitif ve toplamlart bir olan
katsayilarla ¢arpimlar1 toplaminin Yija pikseline miimkiin oldugu
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kadar yakin olmas1 beklenmektedir. Bu probleme ait amag fonksiyonu
Es. 5’te verilmektedir. Bu esitlikte aranan katsay1 vektoril yani y, i1
pikseline ait katigim vektorii w;;, ile temsil edilmektedir. Bu
problemin ¢oziimiinde TKEK yaklasimi kullanilmaktadir.

¥ija = Hyug

.1
Il;lllnz ||yij,1 - Hluij,l || ,Set. Xg=1Us = L,Vug 20 (5)

Yija pikseli i¢in katigim vektorii hesaplandiktan sonra kaynastirma
goriintiisiine ait z;; 1 pikseli olusturulmaktadir. Kaynastirma goriintii
pikselleri olusturulurken, u katisim vektorii yaninda HS goriintiiden
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gelen son elemanlar ve komsuluk pikselleri kullanilmaktadir. HS
gortintiideki komsuluk pikselleri, Ygz goriintiisiindeki komsuluk
piksellerinin bire-bir konumsal karsiliklar1 alinarak belirlenmektedir.
Sekil 5’de Ygp gorintiisiindeki komsuluk pikselleri ile HS goriintii
lizerindeki kargiliklari ve olusturulacak kaynastirma goriintli (z;5,)
pikseli gosterilmektedir. z;;, pikseli, u;;, katisim vektori ile HS
goriintiiden gelen son elemanlar ve komguluk pikselleri matrisinin
carpimu ile elde edilmektedir (Es. 6). Benzer sekilde kaynagtirma
goriintiisiine ait z;; 5, Z;;3 ve Z;; 4 pikselleri Es. 7-Es. 9°da verildigi
gibi hesaplanmaktadir.

Zij1 = [Wh X(i—1,j-1) X0 j-1) X(i-1,7) X0, | Uij1 (6)
Zijo = [Wh X(ij—1) X(i41,j-1) X+ 1,7y X0,y | Uiji2 (7
Zijs = [Wh X(i—1,7) X(i-1,7+1) X(i,j+1) X(0,) | Uiji3 (3)
Zija = [Wh X041 X(i 1,410 X 1,7 X(0oj) ) Uijia )

Her bir MS pikseli i¢in katisgim kestirimi gerceklestirilirken ve
kaynastirma goriintiisiine ait pikseller olusturulurken biitiin son
elemanlar yerine ilgili MS pikseli ile ortiisen HS pikselinde katigimi
yiiksek olan son elemanlar dikkate alimmaktadir. Bu c¢aligma
kapsaminda, katisim hesabinda kullanilacak son elemanlar igin
secilen esik degeri deneysel olarak 0,1 secilmistir.

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Deneysel ¢aligmalarda AVIRIS, ROSIS ve Headwall Hyperspec-
VNIR-C HS algilayicilar ile alman veri kiimeleri kullamlmistir.
AVIRIS algilayicist igin Indian Pine [28] ve Salinas [29], ROSIS
algilayicisindan edinilen Pavia [30, 31] ve Hyperspec-VNIR-C
algilayicisindan edinilen Headwall Chikusei [32] veri kiimeleri
deneysel karsilastirma amaciya kullanilmustir. Salinas veri kiimesi,
Kaliforniya’daki Salinas Vadisi’nden edinilmistir. 3,7m uzamsal
¢oziiniirlige sahip olup ve 234 spektral banttan olusmaktadir. Orijinal
veri kiimesi 512x217 piksel uzamsal ebatlarinda oldugu halde, iki, tli¢
ve dortlin kat1 olmasi i¢in bu veri kiimesinin 504x216 piksellik bir
bolimil kullanilmigtir. Indian Pine veri kiimesi 224 spektral banttan
olustugu halde giirtiltiilii bantlar ¢ikarildiginda 200 bant kalmaktadir.
Orijinal veri kiimesi 145x145 piksel uzamsal ebatlarinda oldugu
halde, bu caligma kapsaminda 144x144 piksellik bir bolimi

X (HS) .

kullanilmugtir. Pavia veri kiimesi, 610x610 piksel uzamsal boyutlarda
ve 103 spektral banttan olusmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda
600x336 piksellik bir bolgesi kullanilmistir. Headwall Chikuhei veri
kiimesi, 2,5m uzamsal ¢dziliniirliige sahiptir ve 128 spektral banttan
olugmaktadir. Bu galigma kapsaminda 540x420 piksellik bir bolimii
kullanilmigtir. Indian Pine, Pavia, Salinas ve Headwall Chikuhei veri
kiimelerine ait 3 banth gorseller Sekil 6’da verilmektedir.

Kaynastirma/keskinlestirme ¢alismalarinda basarim degerlendirmesi
i¢in Onerilen yaklagimlardan birisi Wald’s Protokoliidiir [33]. Wald’s
protokoliinde, referans goriintii izerinden temsili diisiik ¢oziintirlikli
goriintiiler iiretilmektedir. Uretilen bu sentetik goriintiiler {izerinde
kaynastirma islemi gerceklestirilmekte ve kaynastirma goriintiisii ile
referans  goriintli  karsilagtirllarak  basarim  degerlendirilmesi
gerceklestirilmektedir. Wald’s Protokolii kapsaminda Indian Pine,
Pavia, Salinas ve Headwall Chikuhei HS veri kiimeleri iizerinden
diistik ¢oziiniirliikli temsili HS ve yiliksek ¢oziiniirliiklii ama diigiik
bant sayilt MS goriintiiler olusturulmaktadir. Uzamsal boyutta dort kat
cift dogrusal alt-drnekleme ile temsili HS goriintii; spektral bantlarin
MS algilayic: karakteristigine gore modellenmesiyle de temsili MS
gorlintiisii elde edilmektedir. Temsili MS goriintii olusturulurken
Worldview-2 MS algilayicisinin  spektral karakteristigi referans
alinmistir. Worldview-2 algilayicisinin spektral karakteristigi Sekil
7’de verilmektedir.

Onerilen kaynastirma islemi sonucunda elde edilen kaynastirma
goriintlisic  referans HS goriintii ile karsilastirilarak  bagarim
degerlendirilmesi gerceklestirilmektedir. Basarim
degerlendirmesinde Spektral A¢1 Esleyici (Spectral Angle Mapper -
SAM) [34], “Erreur Relative Globale Adimensionnelle de Synthese”
(ERGAS) [35] hata 6lgiitleri ile Zirve Isaret Giiriilti Orani (Peak
Signal-to-Noise Ratio-PSNR) [36], Kalite Indisi (Quality Index -
Q2™) [37] kalite olgiitleri kullanilmigtir. SAM 6lgiitii ile spektral
imzalardaki bozulma, ERGAS o6lgiitii ile kaynastirma igleminin
biitlinsel olarak referans goriintilye uzakligi, PSNR 6lgiitii ile
kaynastirma isleminde uzamsal 6zelliklerin korunumu, Q2™ dlgiitii ile
kaynastirma sonucunun insan goriisii iizerinden ne kadar basarili
oldugu degerlendirilmektedir. Yiiksek basarim i¢in SAM ve ERGAS
m diisiik, PSNR ve Q2" in yiiksek ¢ikmasi beklenmektedir. SAM,
ERGAS, PSNR ve Q2" olgitleri sirasiyla Es. 10-Es. 13’de
verilmektedir.

SAM(Z,Z) = 23, cos™ (22, (10)

Z:lllz:

Sekil 5. HS Goriintiide Tanimlanan Komsuluk Pikselleri (Neighborhood Pixels Defined on HS Image)
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Sekil 6. Veri Kiimesi Gorselleri (a) Indian Pine, (b) Pavia, (c) Salinas, (d) Headwall Chikuhei
(Dataset Images (a) Indian Pine, (b) Pavia, (c) Salinas, (d) Headwall Chikuhei)
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Sekil 7. Worldview-2 MS algilayicis1 Spektral Karakteristigi (Spectral Response of Worldview-2 MS sensor)

ERGAS(Z,Z) = 100d ,l B (RMSEL.)Z (11 Verilen esitliklerin genelinde, Z ideal durumda ulasilmak istenen
P8 pot=1\ kaynagtirma sonucu, Z; ise ideal goriintiniin piksellerini
tanimlamaktadir. Es. 10°da || || sembolii L2 normu ifade etmektedir.

PSNR; = 10log, (w) (12) Es. 11 ‘de RMSE; ortalama karesel hatanin karekokiinii, p; sembolii 7.
MSE; spektral bandin ortalama piksel degerini, c ise iki goriintii arasindaki

_ ¢oziiniirliiklerin oranini gostermektedir. Es. 12°de MAX? ilgili
Q2" = Taz 28 2040, (13) spektral bandin en yiiksek piksel degerinin karesini, MSE; ortalama

030, 2272 052 +0,2
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karesel hatay1 tanimlamaktadir. Es. 13’de o3, kovaryansi, o; ve o,
standart sapmayi tanimlamaktadir. Z ve Z ise swasiyla ideal
gorilintiiniin ve kaynastirma goriintiisiiniin ortalama piksel degerlerini
ifade etmektedir.

Onerilen spektral ayristirma ve komsu piksel etkisi (SAKI) yontemi,
BD temelli GSA kaynagtirma yontemi, CCA temelli SFIM ve GLP
kaynagtirma yontemleri, Bayes temelli MAP-SMM ve FUSE
kaynastirma yontemleri, MA temelli CNMF, HySure, SSSR ve CSU
kaynastirma yontemleri ile TF temelli CSTF kaynastirma yontemi
olmak {izere 5 farkli yaklasimdan toplam 11 tane yontem ile
karsilastirilmistir. Indian Pine, Pavia, Salinas ve Headwall Chikuhei
veri kiimeleri i¢in elde edilen basarim degerleri sirastyla Tablo 2-
Tablo 5’de verilmektedir.

Indian Pine veri kiimesi tarim arazileri ve dogal ¢ok yillik bitki ortiisii
icermektedir. Indian Pine veri kiimesi i¢in en iyi basarim degerleri
sirastyla SAKI, CSU, GSA ve CNMF yontemlerinde goriilmektedir.
Bagarimi en diisiik sonuclar sirasiyla HySure, GFPCA ve FUSE
yontemlerinde goriilmektedir. Indian Pine veri kiimesi i¢in en iyi ve

en koti olarak paylagilan yontemler oldukga tutarl yapidadir. Yani
yontemlerin basar siralamast biitiin 6l¢iitler igin aynidir.

Pavia veri kiimesi ¢ayir ve agaglar ile kentsel yerlesim yerlerini
icermektedir. Pavia veri kiimesi i¢in en iyi bagarim degerleri sirasiyla
SAKI, CSU ve GSA yéntemleri ile elde edilmektedir. CSU yontemi
spektral imzalarin yakinsamasi (SAM), spektral bantlardaki uzamsal
detaylar (PSNR) ve gorsel kalite (Q2n) bakimindan daha iyi sonug
verirken, GSA yontemi biitiinsel olarak (ERGAS) referans goriintiiye
daha yakin sonu¢ vermektedir. Spektral imzalardaki yakinsamasi,
uzamsal detaylarin korunumu ve referans goriintiiye biitiinsel olarak
yakinsamasi bakimindan HySure yontemi en diisiik bagarimui verirken,
gorsel kalite olarak GFPCA en diisiik bagarimi vermektedir. Salinas
veri kiimesi tiziim ve sebze dikim alanlar ile ¢iplak toprak alanlar
icermektedir. Salinas veri kiimesi i¢in en iyi basarim degerleri
sirastyla SAKI, CNMF, GSA yontemleri ile elde edilmektedir. CNMF
yontemi spektral imzalarin benzerligi (SAM), spektral bantlardaki
uzamsal detaylar (PSNR) ve gorsellik (Q2n) olarak daha iyi sonug
verirken, GSA ydntemi biitiinsel olarak (ERGAS) referans goriintiiye
daha ¢ok yakinsamaktadir. Referans imzalara yakinsamasi, uzamsal

Tablo 2. Indian Pine Veri Kiimesi i¢in Olgiitlerin Sonuglar1 (Metric Results for Indian Pine Dataset)

Yontemler SAM ERGAS PSNR Q2"
GSA 1,06 2,37 34,84 0,30
SFIM 1,73 3,95 29,3 0,59
GLP 1,57 3,50 30,56 0,65
CNMF 1,08 2,54 34,30 0,79
SSSR 1,60 3,56 31,42 0,73
CSu 1,01 2,33 35,18 0,81
HySure 3,23 6,79 24,58 0,36
MAPSMM 1,54 3,41 30,58 0,65
FUSE 1,87 4,13 28,94 0,59
GFPCA 2,26 4,25 28,33 0,45
CSTF 1,69 3,69 29,93 0,64
SAKI 0,81 2,03 36,86 0,38

Tablo 3. Pavia Veri Kiimesi i¢in Olgiitlerin Sonuglar1 (Metric Results for Pavia Dataset)

Yontemler SAM ERGAS PSNR Q2"
GSA 3,18 4,38 37,73 0,78
SFIM 5,12 12,07 29,02 0,45
GLP 4,25 8,24 31,75 0,61
CNMF 3,34 6,35 34,67 0,69
SSSR 4,05 5,99 34,99 0,68
CSu 3,00 4,42 38,08 0,81
HySure 6,41 12,65 28,14 0,49
MAPSMM 4,00 8,78 31,21 0,59
FUSE 5,89 11,65 29,17 0,55
GFPCA 5,50 9,16 30,81 0,34
CSTF 4,40 8,44 31,68 0,57
SAKI 2,37 3,72 40,30 0,85
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Tablo 5. Headwall Chikuhei Veri Kiimesi i¢in Olgiitlerin Sonuglar1 (Metric Results for Headwall Chikuhei Dataset)

Yontemler SAM ERGAS PSNR Q2"
GSA 1,08 1,76 44,01 0,91
SFIM 1,85 5,40 32,90 0,72
GLP 1,71 4,24 34,95 0,78
CNMF 1,16 2,21 42,43 0,90
SSSR 1,96 3,75 39,35 0,84
CSU 1,36 2,54 40,75 0,86
HySure 3,60 9,15 28,61 0,63
MAPSMM 1,67 4,70 33,92 0,75
FUSE 2,02 5,55 32,58 0,73
GFPCA 2,65 5,33 33,00 0,50
CSTF 1,98 5,13 33,41 0,75
SAKI 0,96 1,64 45,50 0,92
Tablo 4. Salinas Veri Kiimesi i¢in Olgiitlerin Sonuglar1 (Metric Results for Salinas Dataset)
Yontemler SAM ERGAS PSNR Q2"
GSA 0,74 2,61 41,83 0,92
SFIM 1,31 7,94 33,63 0,73
GLP 1,22 3,72 35,99 0,79
CNMF 0,67 2,72 42,32 0,95
SSSR 2,18 7,54 33,47 0,91
CSU 0,72 2,84 41,16 0,93
HySure 2,22 7,43 29,72 0,61
MAPSMM 1,15 3,69 35,68 0,82
FUSE 1,34 4,09 34,69 0,76
GFPCA 1,65 3,85 35,06 0,78
CSTF 1,24 3,59 35,49 0,83
SAKI 0,49 1,97 44,53 0,96

detaylarin korunumu ve gorsel kalite acgisindan en kotii sonuglar
HySure yonteminde gorilirken, SFIM yonteminde referans
goriintilye biitiinsel olarak en uzak sonuglar elde edilemktedir.

Headwall Chikuhei veri kiimesi tarim alanlar1 ve kentsel yerlesimleri
icermektedir. Headwall Chikuhei veri kiimesi i¢in en iyi basarim
degerleri sirastyla SAKI, GSA, CNMF yontemleri ile elde
edilmektedir. Basarimi en diisiik sonuglar biitiin 6lgiitler igin HySure
yonteminde goriilmektedir.

Kullanilan veri kiimelerinde tarim arazileri, kentsel yerlesimler, ¢ok
yillik bitki ortiisii (orman), ¢iplak toprak, agaclk, cayir ve meyve-
sebze dikim alanlar1 bulunmaktadir. Ancak elde edilen sonuglarda
herhangi bir yontemin belirli bir igerige sahip veri kiimesi i¢in daha
iyi ya da daha kotii sonug verdigi gozlenmemektedir. Sonuglarin
geneli degerlendirildiginde, Biitiin veri kiimeleri i¢in en iyi bagsarim
degerleri 6nerilen SAKI yaklasimi ile elde edilmektedir. Onerilen
yaklasima en yakin sonuglar ¢ogunlukla GSA yontemi ile elde
edilmektedir. GSA yoénteminde hizli ve uygulanmasi kolay BD
temelli bir yaklagim izlenirken, dnerilen SAKI yontemi daha yavas ve
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karmasik yapiya sahip MA temelli bir yaklasim izlemektedir. GSA
yontemi Ozellikle referans goriintiye olan biitiinsel uzaklik
bakimindan (ERGAS) iyi sonu¢ vermektedir. Yine biitiin veri
kiimeleri i¢in en diigiik basarim degerleri HySure yonteminde
goriilmektedir. Karsilagtirma amaciyla kullanilan yontemlerin kodlart
literatiirdeki ¢aligmalarin yazarlarindan temin edilmistir. Bu sayede
ilgili yontemlerin ger¢eklenmesinde olusacak hatalarin Oniine
gecilerek basarim/harcanan siire agisindan daha giivenilir bir
karsilastirma saglanmigtir. Bu ¢alisma, 1,80 GHz hizindaki Intel Core
i7-8550U iglemci ve 16 GB RAM’e sahip bilgisayarda
gergeklestirilmigtir. SAM, ERGAS, PSNR ve Q2" olgiitleri i¢in dort
veri kiimesinde ortalama harcanan siirelere ait grafikler, ortalama
bagarim/hata degerleri ile sirasiyla Sekil 8’de verilmektedir.

Onerilen SAKI yonteminde katigim degerleri hesaplanirken ve
kaynastirma goriintlisii olusturulurken her bir pikselin komguluk
piksellerinin etkisi dikkate alindigi igin pikseller tek tek
islenmektedir. Bu yapis1 nedeni ile harcanan siire literatiirdeki bazi
yontemlerden oldukga fazla olmakla birlikte, baz1 yontemlere gore ise
oldukea hizhidir (Sekil 8).
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Sekil 8. Kullanilan Yontemlerin Ortalama Siire-Ortalama Metrik Degeri Grafikleri (a) Ortalama Siire - Ortalama SAM Hata Grafigi, (b)
Ortalama Siire-Ortalama ERGAS Hata Grafigi, (c) Ortalama Siire-Ortalama PSNR Bagarim Grafigi, (d) Ortalama Siire-Ortalama Q2™
Basarim Grafigi (Average Time-Average Metric Graph of the Given Methods, (a) Average Time-Average SAM Error Graph of the Given Methods,
(b) Average Time-Average ERGAS Error Graph of the Given Methods, (c) Average Time-Average PSNR Accuracy Graph of the Given Methods, (d)

Average Time-Average Q2" Accuracy Graph of the Given Methods)

Onerilen yéntem ile literatiirdeki yaklagimlardan daha iyi kaynastirma
bagarimi elde edilmektedir. Ancak 6nerilen yontem sadece dort kat
¢oziintirliik farki olan HS ve MS gériintiiler i¢in kullanilabilmektedir.
Ileriki galismalarda daha biiyilk ve ara kat ¢oziiniirliik farklari icin
komsu piksel etkisinin irdelenmesi planlanmaktadir. Daha biiyiik
¢oOziinlirlik farklari igin komsu piksel se¢iminin kademeli olarak
yapilmast ve olusturulan kaynastirma goriintii piksellerinin yeni
komsu pikseller olarak segilmesi o6ngoriilmektedir. Onerilen
kaynastirma yontemi, sadece diisiik uzamsal ¢oziiniirliklii goriintii
oldugu durumda Siiper Coziiniirliikk ¢alismasina da uyarlanabilir [38,
39].

5. Sonuglar (Conclusions)

Sadece son eleman bilgisini kullanan kaynastirma yaklagimlar
goriintii genelinde olusan aydinlanma oranlarindaki farkliliklardan
etkilenebilmektedir [40]. Ayn1 zamanda homojen bolgelerdeki hedef
pikseller son elemanlar yerine komsu pikseller ile daha iyi temsil
edilebilmektedir. Sadece komsu piksellerin kullanilmasi durumunda
ise anomali ya da komsuluklari ile spektral benzerligi diisiik
hedeflerin yorumlanmasi eksik olacaktir. Bu nedenle, HS ve MS
goriintiilerin  spektral aynistirma ve komsuluk etkisi temelli
kaynastirilmasi énerilmistir. Onerilen ydntem, literatiirde farkli tipte
kaynastirma yaklagimlari ile karsilastirilmistir. Gergek HS goriintiiler
iizerinde yapilan degerlendirme sonuglarina gore en yiiksek dogruluk
degerleri Onerilen yontem ile elde edilmektedir. Bu sonuglar,
kaynastirma uygulamalarinda komsuluk etkisinin dikkate alinmasinin
basarimi arttirdigimi - gostermektedir. Caligma  siiresi  agisindan

Onerilen yontemin literatiirde bulunan yontemlere gore ortalama bir
degere sahip oldugu sdylenebilir. Ancak, Onerilen yontemin bazi
adimlar1 paralel hesaplamayi destekleyecek yapidadir ve zaman
tiiketiminin daha 6nemli oldugu durumlarda performans iyilestirmesi
yapilabilir. Bu asamada sadece dort kat ¢ozinirlik farki igin
uygulanabilir olmasi 6nerilen yaklagimin en biiyiik eksikligi olarak
verilebilir. Ancak elde edilen sonuglar daha yiiksek ¢oziiniirlik
farklarin1 da kapsayacak sekilde caligmanin genisletilebilecegini
gostermektedir. ileriki caligmalarda, farkli ¢oziiniirlik farklar icin
Onerilen yontemin uyarlamali yapiya tasinmasi ve calisma siiresini
kisaltacak iyilestirmelerin yapilmasi planlanmaktadir.
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