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1. Ozet

Seyrek kodlama tabanli ¢evrimici s0zlUik 6grenme yaklasimimi literatlirde ilk kez hiperspektral

gorunttlerin sikistirilmas: icin adapte eden hibrit bir yontem oOnerilmistir. Bu yontemde, c¢esitli
seyrek temsil algoritmalar1 seyrek kodlama problemini ¢ozmek amaciyla kullanilmistir. Farkli
seyrek temsil algoritmalar ile diger sikistirma algoritmalar1 oran-bozulma performanslar1 agisindan
karsilastirilmislardir. Bilgi koruma performanslar1 da anomali tespit uygulamasi ile ayrica
Olclilmiistiir. Deneysel sonuclar kanitliyor Ki bit hiz1 arttikca yakinhik bazhi eniyileme ve Kor

sikistirmali 0rnekleme algoritmalarina ait sikisttma performanslar1 diger algoritmalardan tstin

2 . Pr obl

Cevrimici sozlik ogrenme:

olmaktadir.
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Dontisiimlii bir strecte asagidaki denklemler ¢ozultr:
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1. Seyrek kodlama: 2. SoOzluk guncelleme:
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Girdi: Rasgele 6rnek X, 6nceki sozlilk D, , Glrdl Onceki seyrek katsayilar U, onceki

Ciktr: Seyrek katsayilar U ornekler X;
COzum: Cesitli seyrek temsil algoritmalari Cikti: Yeni sozlik D,

C06zum: Blok koordinat inis yontemi

*Mairal et. al. calismasinda ispatlandig:r Uzere: Egitim kimesi sonsuza giderken ampirik

maaliyet yerine beklenen maaliyetin minimum degerini bulmak yeterlidir [1].
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3. Algoritma

Algoritma 1

1: Rastgele ilk s0zlik D, olusturulur

2: Ay ve B, matrisleri ilk olarak sifirlanir
3. t=1,...,T icin

4. Hiperspektral gorintiden rasgele x,
secilir

B: “seyrekkodlamaproblemi’ (;ozulur
6: Ar=Arq & Uve B, =B.; U guncellenir

7: Sozluk D, guncellemek i¢in Algoritma 2 kullanilir

R ornek piksel

* COzUm icin cesitli seyrek temsil
algoritmalari kullaniimistir.

v

* Seyrek katsayilar ve so6zlik
elemanlari icin eksi olmayan kisit

: 2
8: En son 6grenilmis D, sozliik bulunur ugulanmistir: Uc* 0, ¢ *0
Algoritma 2
1: tekrarla
2:]=1,...,k Icin
3: D, matrisinin | iidaci kolon degerleri gtincellenir
D=[dy,...d] IRP™ A Fy,...a] R**andB [bg...b] RPX
1 1 2
4:U; =———|\b; -Da; ) & andd = up and E :Ja dt -dl?
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6 E=laE
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7: gerceklesenene kKadar E<E K d & ] e r |
8: Yeni sO0zluk D Algoritma 1 i¢inde kullanilir
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/11 sensOrlerine ait  hiperspektral
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. Onerilen yontem sabit s6zIUk kullanan sikistirma yontemlerinden
daha 1yl sonuc vermistir.
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Onerilen yontem (kor sikistirmali 6rnekleme algoritmasi ile
kullanildiginda) yluksek sikistirma oranlarinda en-yuksek-
teknoloji yontemden daha 1yl sonuc¢ vermistir.
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. Onerilen yontem vyakinllk bazli eniyileme algoritmasi ile
kullanildiginda yuksek sikistirma oranlarinda diger
algoritmalardan daha iyi sonug¢ vermistir.

5. Sonuclar

* Mairal et. al. calismasinda Onerilen cevrimici s6zlik 6grenme yontemi literatlrde ilk kez
sikistirma amaciyla (¢ boyutlu hiperspektral goriintiilere gore adapte edilmistir. Onerilen bu hibrit
yontem en-ileri-teknoloji  yontemler de dahil literatirdeki batin yontemlerden daha 1yi
performans gostermistir.

* Yontem cesitli seyrek temsil algoritmalar: ile kullanilmistir. Yakinhik bazh eniyileme ve Kor
sikistirmali  6rnekleme algoritmalar:t ile kullanildiginda 0.5 bps ve Uzerindeki sikistirma
oranlarinda en 1yi sonuclar alinmstir [2].

* Ornek olarak AIRBUS’a ait Pleiades uydusunun 3 bps gibi yiksek sikistirma oranlarinda
hiperpsektral gorintl sikistirmasi gerceklestirdigi bilindigi icin, Onerilen yontemin gercek hayatta
yiksek sikistirma gergeklestirmek i¢in kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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