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Astronomik mikrodalga imgeleri. kozimik mikrodalga arkaplan 151mas, galak-
tik toz ve sinkrotron gibi birgok kaynagm kanginundan olugur, Bu imgeler
ayrica uzay-degisken {sp;we-varying) dagthmb duyucu giirtiltiisii tarafindan
kirletinistir. Bu kaynaklardan ézellikle kozmik mikrodalga arkaplan 1§1masi,
evrenin haslangic lalinin resminin yapilnas i¢in vazgecilmez olan bilgiler
icerir. Bu ve diger bilgilere nlagimak icin ingedeki kaynakiar ayrigtirilmalidiz.
Bu ¢aligmada astronoim; imgelerinin kaynak ayrigtinlmasinda bagimsiz etmen
¢ozitmlemes; ( dependent factor analysis) tekniginin performansin inceliy-
oz Bu teknik. kaviaklar icin biv istatistiksel mtodel dnermesi ve gurilti
e basoadebiliges: bakinundan klasik kaynak ayngtirma teknigi olan hagimsiy
bilegen cozTimleniesinden (Inclependent ‘oimponent analysis) avrilmaktadir.

1 Giris

Astronomi imgeleri genellikle kozmik mikrodalga arkaplan Igimast. galaktik toz, sinkrotron,
galaksi dist radsvo kavnaklar ve serhest salin{free-free emission) gibi degigik kaynaklarin ve
gl iisiin i, karisimmedan olugnr. Evren hakkinda Onemli hilgilerin edinmes; 1I¢in hu

duyucu
kaynakl

ariavristirihinas: gerekir, Bn kavuaklardan ngeselq kozmik mikrodalga arkaplan I§HNas],

bityiik patlama Kuranmm (big-bang) Onerdigi fizere bitviik patlamada olugan radyasyondan
artakalmistir ve dogri olavak kestiviminin bize evrenin ilk hali hakkinda onemii bilgi vermesi
beklenmelktedir,
Gecmiste, bagunsiz bilesen coziumleuyes {imdependent vomponent analysis), astronomi imge-
lerinin ayvristirilmas icin kullambhng ve duvneu giiviiltiisiiniiniin ihmal edilemez diizevde hu-
lindugu durnmlarda iy, teknigin hasarsiz oldngy gozlemlenmigtir 12]. Avrica, bagimsiz bilesen
coziimlemesi taunamen, gozil-kapah hir teknik oldungundan astronomi imgelerindeki kavnakiar
a sahip oldugnmnz hazn onsel {a priori) bilgilerden vararlanamaz. Biz by makalede
bu bilgileri knllanavak astronomik kavuakdar icin sovsal {geveric) bir model gelistirivoruz.

haklind

Daha sonra kavuak avrstmast icin, b kaynak modeliyi kullanan ve uzay-degisken
guriltitvi dikkare alan bagunsiz etnien cOzitmlemesing (indendent factor analysis} One

dagihmh

rivornz.
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2  Kaynak Modelleri

Kisith verden dolayt b makalede sadece on Gueml i kavnak ile ilgilenivoruz: kozmik mikro-
dalga arkaplau 1sunasy sinkrotron ve galaktik roz. Kozmik mikrodalga arkaplan isumasi, yazida,
calipling ve knramsal olarak Ganss dagilimly oldngu gisterilmistir, Tipik bir sinkrotron imge
parcasy ve karsihk gelen histogram Sekil (1) e ve fiptk bir galaktik toz imge parcas: ve his-
togrami Sekil (2)'de giritlehilir. Histogramlarm cokdornklu (multimodal) olmasindan dolavi
sovsal ama hasir hir wodel olan Gauss karisun modelini denedik. B dagihimin olasilik vogunink
iglevi {probability density funetion ngaduda goriildigit gibi Gauss dagihmin basit bir cok doruklu
genellegtirilmesidin;

= )2

2a*

pale) =3 aexp | — (1)
i

Yapulan benzetimler sonucu Sekil {1.h) ve Sekil (2.h) de verilen uvinlan elde ettik. Gorildiigi

gibl Gauss kansi, astronomi kayuak imgeleri icin cok nvgnn bir istatistiksel model olugturuyor.

Uzavin degisik holitmlerinden ungeler iizevine vaptignnz benzetimlerde sadece bes bilesenin ivi

bir vaklastuma icin vererli oldugnnn gordiik.

Sekil 2: a) Bir galaktik toz imee parcas. blHistoaram ve Gauss karismm wyumu.
o T S i o 0

Uzavin aym boliimie kasilik gelen duvien gitriiltiisit de Sekil (3.a) da goriilebilir. Bu giiriiltii,
duyucudan kavnaklavan Ganss dagilinh ama nzay-dedisken (space-varyving) bir giiriilti-diir.
Bu ozellik. duynennnn gokviiziing diizenli (regular) ohnayan hir sekilde tarayarak ayn noktadan
bazen birden ¢ok defa gecinesi viizitnden ortava akmalktadir. Sekil (3.h) de verilen duyucunun
kok-ortalama-karesi (RMS) haritas nzav-clegiskenligini acikea sergilemekte.
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Sekil 3: a) PLANCK datasinda gdritlmesi heklenen tipik bir giriiltit hngesi, b) RMS haritas:.

3 Bagunsiz Etmen Céziimlemesi

Astronomi imgeleri hir dogrnsal karisin olavak wodellenebilir:
L
i = ZHU”J e r=1.....N. {2)
=1

Bu denklemde H. karisim matrising. degigik frekanslarda isleven dwyncular tarafindan gézlem-
lenen imgeleri. y keavnaklarn ve 'y bu frekans kanallarmdaki giriiltiyvi temsil etmekteler.
Raynak aviistmna problemi gozlemlenen g 'leri kullanarak H;; ve x;'vi elde etmeyi amaclar.
Bu problemin céziimii icin gelistiriliy Klasik teknik Lagimsiz bilesen ¢oziimlemesidir. Ama
bagmmsiz bilesen ¢ozimmlemesi idealize ediliniy bir problemi, karsin matrisinin kare oldugu,
tersinin alinabildigi ve giivitltiiudin ihmal edilebiliy ditzeyde oldugu hir 6zel durum i¢in ¢oziim
onerfr. Giiriltiniin diizevi arttikea. teknigin ayrgtirma performans: onemli olgtide diiger [1].
Astronomi imgeleri probleminde duvuen ve kavuak savist farkln olabilir ve giirtiltii ihmal edile-
meyecex bir etuendir, Daha Hnce vazinda. giiviiltiivi analize dahil eden vaklasimlar olmustur
[3] ama bu teknikler de viiksek glwiiltii ditzevlerinde diisiik performans gbsterir [2].

Bu ekinceleri voketinek icin. Monlines ve ark H] kavuakian Ganss kansimlan ile modelleven
ve beklenti-enbitviitme algoritinasinim (EX-algorithin) bir versivonu ile karigim matrising ve
kaynak dagilim parametrelering kestiren bir reknik énermiglerdir. Daha sonra, Attias, hagmisiz
etmen ¢oziimlenesi adi verdigi bu reknigi kavnakln kesticiog i¢iu e kullanmistir [1].

3.1 Kaynak Modeli

Kaynaklan daka Onee gosterildigi fizere Ganss karsimlan ile modellivoruz.  Aym zamanda
kaynaklann istatistiksel olarak bagunsiz oldugunn varsavalim:

L n;
p(xl(?‘) = H 1')(-":[9!) = Z “'qg(x ~ Hq- Vq) - Z “"CIZ""'IE'-G{G(551—/’i-r;," Vi.q;)rgi = {wi,qi: Higis Vi-(h‘}
i=1 q q i
(3}
Wy fhq: Yq strasivla kavisin oranlarn. Gaoss cekirdeklerin ortalama degerlerini ve standart sap-
matarm icerivorlar. x vektor kaynaklan icerivor. g vektéri ise gozlemin karigimm hangi
bileseninden geldiging belirtivor.



3.2  Duyucu Modelj

Bagimsiz etmen cézitmleesi hir vapay sinir agn seklinde mnodellenebilir. Sekil (4)’da bu siuir
agun grafik biv modeli edriilebiliv. :

1, Iy

‘ .« 11k katman

l’l.r[:
Hj’. 4., Vg,

orta katman

Yoo cikis katmani v

Sekil 4: Bagunsiz etmen cozitmlemesi. Ik katinan. karigimdaki bilesenin geldigi Gauss kernelinin
olasitligi: belivleven q parametresi farafindan karakterize ediliyor. Orta katmandan son katmans
gecig de karijm matrisi H ve gitvitltitniin ortak degisinti matrisi A tarafindan karakierize ediliyor.

Kaynak vektorii x’in verilen bilesen fizere olasihig Ganss dagilima sahiptir:
p{x]q) = G(X - Hyg: Vq) ('l)

Duyucu vektorit y'in verilen konak vektori x fizere olasiig giiriltiinin Gauss dagilml: ol-
masiidan hareket ederek sivie verilie:

ylx) =Gy — Hx. A) (5)
Duyucu vektorii ve kaviak vektériiniin ortak vogunlugu ise
Pla-x y[') = plq) p(xlq) ply|x) (6)

seklinde ifade ediliv (11" = (H. 4. A} kestirilecek degigkenler). O zaman, duvucu vektdriintin
dagilim éviedir

plyll7) =" / dx plalplylx) =3 pla) plylq) (7)
q - q
pyla) = Gly = Hpg. HVH' + A) (8)

3.3 Modelin Ogrenilmesi

Duyucu model yogaulugn ve ol¢itlen vogunluk arasmdaki uzakligl veren hata fonksivonu olarak
Kullback-Leibler uzakligin kullamyornz,

Py)

PUNE = ~Efiogp(y[11)] = Hyp. (9)

JOT) = / dy " (y) log

(E: veri dizerinden ortalama (estimation) islovi. H,: eutropi, pU(y): gozlemlerin olasihigy |
Py wmodelin olasihig).



3.3.1 Beklenti-Enbiiyiitme (EM) Algoritmas:
Ogrenme algoritiast heklenti-enbiiviitine algoritinasimn hir farkhlasmast olarak elde edilir [1].
Enbiiviitme adinn:
H = Fly<xly >IE < xxTy »)! (10)
A= Lyy']- Ely <x'|y > H"] (11)

< - >0 kestivim iglec
Beklentivi hesaplama adnng:

Eplgiyv) < rifg.y > Epladly) < gy > Y
gy = —— —— L T Mg = e T g = F A iz
He Eplyily) Vi Eplsly) Hrge Wig Plady) (12)
<xly >=3 plaly) < xjq.y >. <X|q, ¥y >= pyly), (13)
q

<xx'lqy >= (H'A™'H + Vo) + Pa(¥)ra(y)", (14)
paly) = (H' AT H + v, 1) H'A Yy + V) (13)
plaly) <rluy >= 3 paly) <wzlqy >, (16)

{‘;"J]Uf::
plaly) <oy >= 3 plaly) < 2¥q.y > . (17)

: {’l'.t}..f;é'

3.4 Kaynak Kestirimi

Verilen “posterior”lar icin enkiiciik kaveler kestivicisi (least squares estimator) kullaniyoruz [1].
x"y) =< Xy >= / dx x p(xly, 117 (18}
Py TV =3 plaly) pixlg y) = x5 (y) = > plaly)(Agy +by) (19)

q q
Ag=(H'ATH+V, ) 'H A bg = (H'A™'H + V) "'V Ty, (20)

4  Sonuclar

Bagimsiz etinen coziimlemesinin astronoml gorintiilerinin ayrigtiriimasimdaki performansim
olgmek icin. sentetik olarak galaktik toz ve kozmik mikrodalga arkaplan 1simas karigimlar
olusturuldu. Uzerine vine sentetik olarak % 3 oranmeda duyneu giiriltisi eklendi. Bu karigtnlarin
daha sonra bhagimsiz etnyen cozimlemesi ile aviigtirmasima calgildr. 1k asarnada kaynak dagilim
parametreleri sabit. bilinivor kalul edilerek sadece kargim matrisinin hesaplanmasima calisilde.
Kullandiginnz kavuak dagiinn parawetrelerini. EN algoritmasi kullanarak | elimizde bulunan
teorik ama gercekei bilegen Daritalarm histogramlarm Gauss karsimlar ile modelleyerek elde
ettik. Bu duriumda Rarignn watrisi cok vakin biy sekilde kestirildi. (Asagida Hy: gergek karisim
matrisi, H: kesririlen liatris, )

(21)

[1.{)00 1.000J [1.000 1.000}
H) = : = -

1140 0.680 | L1140 0.625
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Sekil 5: Kozmik mikrodalga arkaplan isnuast ve galaktik toz karigmunm ayrigtiilmasi, Ust sira
temiz kozmik wikrodalga arkaplan simast ve galaktik toz kaynaklari, Orta sira: Girtiitiyi de iceren
karigimiar. Alt swa: Kaynak kestivimleri,

Bu matrisi knllanarak kanak imgeleri de hesapladik, Sekil (5)da wirildisi gibi kozmik mikro-
dalga arkaplau unast cok ivi bir selilde kestirildi, galaktik toz ise Diraz guriltili de olsa
vaklagik olarak elde edildj.

Kaynak dagihn paramerrelerinin de bilinmedigi durnmda ise bagimsiz etmen ¢éziimlemesi ile ivi
sonuglar elde edilemedi. Algoritiamu verel optinnnularda takildigin gézlemlendi. Cahgmanm
devaminda. kaynak paranetrelerinin kestiviui iin taviama benzetimi (simulated annealing)
gibi evrensel oprimizasvon algoritiualarmmy performasina bakacagiz,
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