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OZET

Bu proje kapsaminda uydu goriintiilerinden degisim saptama amaciyla, Temel Bilesenler
Analizi (TBA) ve Diferansiyel Arama Algoritmasi kullanilarak gelistirilmis yeni bir degisim
saptama yaklasimi sunulmustur. Model ilk olarak, &k *k biiyiikliigiindeki bloklar kullanarak bir
0z vektor uzayr hesaplar. Degisim saptama haritas1 6zellik uzaymin Diferansiyel Arama
Algoritmasi (DS) ile degisim olan ve olmayan bdolgeler olarak iki kiimeye ayrilir. Kontrolsiiz
siniflandirma i¢in simif merkezleri ve pikseller arasindaki oOklit uzakliklar1 toplaminin
minimizasyonu temelli bir amag¢ (maliyet) fonksiyonu kullanilmigtir. Gelistirilen yaklagiminin
etkinligini ispatlama i¢in Landsat 5 ve ERS-2 goriintiileri kullanilmistir. Bu amagla elde
edilen bulgular literatiirde sik¢a kullanilan ydntemlerle kiyaslanmis ve sunulan yaklagimin
oldukg¢a basarili sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kontrolsiiz Degisim Saptama, Diferansiyel Arama Algoritmasi, TBA



ABSTRACT

In this project, we propose a novel unsupervised change detection approach for multi-
temporal satellite images using Principal Component Analysis (PCA) and Differential Search
Algorithm (DS). The model firstly computes an eigenvector space using previously created
kxk blocks. The change detection map is generated by clustering the feature vector as two
clusters which are change and unchanged using Differential Search Algorithm. For clustering
we have used a cost function based on minimization of Euclidean distance of cluster centers
and pixels. To show effectiveness of proposed approach Landsat 5 and ERS-2 data have been
used in experimental studies. For this purpose, DS and PCA Based Approach has been
compared with many unsupervised change detection methods. Experimental results of optic
and SAR images prove that proposed approach is effective for unsupervised change detection.

Keywords: Unsupervised Change Detection, Differential Search Algorithm, PCA



1. GIRIS

Uzaktan algilama disiplininin en 6nemli c¢alisma konularindan biri belirli bir bdlgenin
zamansal degisiminin incelenmesidir. Farklt zamanlarda elde edilen uydu goriintiileri
kullanilarak bir bolgedeki arazi ortiisii veya arazi kullaniminda meydana gelen farkliliklar
tespit edilebilmektedir. Orman ve tarim alanlarinin izlenmesi, arazi ortlistindeki degisimlerin
belirlenmesi, orman yangini sonrasi olusabilecek alansal farkin belirlenmesi gibi 6nemli
problemlerin ¢oziimiinde degisim belirleme yaklagimlar1 etkin olarak kullanilmaktadir (Cihlar
et al. 1992, Ghosh et al. 2007, Gopal and Woodcock 1996). Degisim saptama da kontrollii ve
kontrolsiiz olmak {izere iki farkli yaklasim vardir. Ancak gercek diinya problemlerinin
¢oziinimde, kontrollii yaklagimda kullanilacak egitim verilerinin temin edilmesindeki
zorluklar nedeniyle, egitim verisine ihtiya¢ duymayan kontrolsiiz yaklagimlar kullanilabilir Bu
amagla kullanilan birgok kontrolsiiz degisim belirleme yaklagimi bulunmaktadir. Degisim
saptama iglemi uygulanmadan 6nce hem optik goriintiilerde hem de radar goriintiilerindeki
radyometrik ve geometrik hatalarinin giderilmesi gerekmektedir (Mishra et al. 20012, Ghosh
et al. 2007).

Degisim saptama isleminde kullanilan temel yaklagimlar: degisim vektor analizi (CVA),
Gortintii Farki, Temel Bilesenler Analizi(TBA), Goriintii Oranlamadir (Pacifici et al. 2007,
Celik 2009a). Bunlarin i¢inde en fazla kullanilan ise Goriintii Farki (image differencing)
temelli yaklagimlardir.

Son yillarda, bir ¢ok kontrolsiiz degisim saptama yaklasimi gelistirilmistir. Bunlardan bazilari
EM+ MRF (Bruzzone and Prieto 2000), PCA and K-means (Celik 2009a), Fuzzy Local
Information C-Means Clustering Algorithm (FLICM) (Krinidis and  Chatzis 2010),
Reformulated FLICM (RLICM) (Gong et al. 2012) , Hard C means(HCM) , Hard C-Means
Hybridized with Simulated Anneling (SA-HCM), Hard C-Means Hybridized With Genetic
Algorithm (GA-HCM), Fuzzy C-Means (FCM) Fuzzy C-Means Hybridized with Genetic
Algorithm (GA-FCM) (Ghosh et al. 2011,Hao et al. 2013).

Yukarida siralanan yaklagimlardan HCM, SA-HCM, GA-HCM, GA-FCM genelde optik
goriintiiler icin; FLICM ve RFLICM SAR goriintiiler i¢cin; PCA-Kmeans FCM ve EM+MRF
ise hem optik hem de radar goriintiiler i¢in kullanilmaktadir (Ghosh et al. 2011, Gong et al.
2012, Celik 2009b).

Degisim saptama icin kullanilan yaklasimlardan bir kismi farkli tarihlerdeki goriintiilerden,
fark goriintiisii veya oran goriintiisii yardimiyla 6zellik uzaymin hesaplanmasi ve ardindan bu
0zellik uzaymin bir kiimeleme algoritmasiyla (degisen ve degismeyen) olarak iki kiimeye
ayrilmasindan ibarettir (Ghosh et al. 2011). Islemin basarisini arttiran en dnemli bilesenlerden
biri kiimeleme algoritmasinin performansidir. Bu amagla ¢ok sayida algoritma
kullanilmaktadir (Ghosh et al. 2011, Celik 2009b, Gong et al. 2012 ). Son yillarda kontrolsiiz
simiflandirma veya kiimeleme i¢in ise yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaya
baslanmistir. Ozellikle klasik optimizasyon ydntemlerinden daha basarili ve etkin sonuglar



iiretebilmesi nedeniyle bir ¢ok arastirmaci bu algoritmalardan faydalanmaya baglamistir (Zou
et al. 2010, Karaboga and Ozturk 2011). PSO, Genetik Algoritma ve ABC gibi bir ¢ok
optimizasyon algoritmasi olmasima ragmen daha basarili sonuglar tretebilme ve hizh
yakinsama Ozelligine sahip olan Diferansiyel Arama Algoritmasi(DS) oldukca dikkat
cekmektedir. Civicioglu tarafindan gelistirilmis bu algoritma yapilan bir¢ok multi-modal
testte, popliler algoritmalara kars1 basarili olmustur (Civicioglu 2012). Bundan dolay1 sunulan
yaklagimin kiimeleme adiminda DS algoritmasi kullanilmistir.

2. YONTEM

Ik olarak goriintiiler kayit edilir, radyometrik ve geometrik diizeltmeler yapilmalidir. Bu
islemler proje kapsaminda temin edilen Ecognition yazili ile yapilmistir. Bu sayede
sensorlerden, atmosferden veya ¢ekim geometrisi gibi analizi olumsuz etkileyecek etmenler
giderilmis olur. Gelistirilen yaklasimin ikinci adimu fark goriintiisiiniin hesaplanmasidir. X,

imel

X, sirastyla ayni cografi alana ait farkli tarihlerde alinmis goriintiller ve X, fark

> time2

iff

goriintlisit olsun.  Optik gorintiiler igin fark goriintisi X,

degerlerinin farklarinin mutlak degerlerinin alinmasiyla hesaplanir. Bu islem optik goriintiiler
icin Esitlik-1; SAR goriintiiler i¢in Esitlik-2 ile yapilir:
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Uglincii adim ise bir énceki adimda hesaplanmis olan X,,.’in & x k bloklara ayrilmasidir.

Bu olusan yeni matris M/ olsun. M} vektor seti PCA ile 6z vektor seti olusturmak i¢in

kullanilir I M} matrisinde, p 1< p<S= L(R xC ) /(kx k)J ile tanimlanan bir indeks

degeridir. Burada S vektor seti sayisi, R, X, ’in satir sayisi, C, X,

Celik yaptig1 calismada k i¢in 3 degerinin daha basarili sonuglar tirettigini géstermistir. Bu
yiizden bu ¢alismada k=3 olarak alinmistir(Celik 2009b). Ardindan ortalama vektor seti su
sekilde hesaplanir:

’In slitun sayisidir.

G €
Ardindan bu ortalama vektorii, her matristen ¢ikarilir.
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Kovaryans matrisi ise su sekilde hesaplanir:
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Esitlik-5’te 77 transpoz alma islemidir. Daha sonra 6zvektérler e, ve 6zdegerler A kovaryans

matristen hesaplanirlar. Oz degerler biiyiikten kiigiige dogru siralanarak en biiyiik 6z degere
karsilik gelen ilk n adet 6z vektor secilir. Bunun nedeni ise genelde temel bilesenler i¢inde en
cok bilgiyi birkag bilesenin barindirmasidir. Bu islemden sonra, ozellik vektdr uzayi
olusturulur.

W
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v

L (6)
Esitlik-6’da 1<n<k’, v_=(e)" (M ,(x,y)—®), 1<i<n, 1<x<Rvel<y<C.
Sunulan yaklagimin bir sonraki asamasi ise 6zellik vektor uzaymnimn ,v(x,y) [0,1] aralifina

normalize edilmesidir. Min-Max normallestirmesi de denilen bu yontem su sekilde uygulanir:

o, =2l

ax—Prain (7)

Esitlikte ¢ donistirilmiis degeri, ¢ normalize edilmemis degeri, @

new min ozellik uzaylndaki
minimum degeri, ¢, Ozellik uzayindaki maksimum degeri ifade eder. Min-Max

normallestirilmesinin uygulanmasinin nedeni, Diferansiyel Arama Algoritmasinin(DS) arama
uzaymi [0,1] arahifina c¢ekmektir. Bu islem DS’nin yakinsama hizin1 arttirmak igin
uygulanmustir.

Sunulan yaklagimin son asamasi, Min-Max Normallestirmesi yapilmis Ozellik vektor
uzaymnin, Diferansiyel Arama Algoritmast kullanilarak iki sinifa kiimelenmesidir.
Diferansiyel Arama Algoritmasinin kullanilabilmesi i¢in bir amag¢ fonksiyonu gereklidir. Bu
calisma kapsaminda, kiimeleme amaciyla kullanilacak minimizasyon foksiyonu agagida
gosterildigi gibidir:

c; =(x, ‘min(”xﬁ —cnt, H2 ) ®)

arg minzucj —cnt; H2 )

Esitlikte,

||2 oklit mesafesi, x, ii’nci piksel, cnt; j.’nei sinifin merkezi, ¢; j.’nci simiftaki

piksellerdir. Yukaridaki amag¢ fonksiyonundan da anlasilacag: iizere, DS ile simif merkezleri
kestirilmeye ve her iterasyon da giincellenen sinif merkezleri ile her bir siifa ait pikseller
arasinda uzakligin minimum olmasi amag¢lanmaktadir.



Durma kriterlerinin saglanmasinin ardindan degisim saptama haritasi ortaya ¢ikar. Ancak DS
algoritmas1 smif merkezlerini kestirmeye ¢alisirken rastgele olarak basladigindan degisen ve
degismeyen bolgelerin etiket degerleri degisiklik gosterebilmektedir. Yani degisim olmus
bolge her zaman 1 veya 0 etiketini almamaktadir. Bu problemi asabilmek i¢in basit bir etiket
diizeltme ilkemi uygulanabilir. Bu islem Esitlik-10’da sunulmustur.

CDM, m, =2vem, =1
CDM = (10)
(CDM x-1)+3, m, =1lvem, =2

Esitlikte m; ve m; sirasiyla degisen ve degismeyen alanlarin etiket degerleridir.

2.1 DIFERANSIYEL ARAMA ALGORITMASI

Diferansiyel arama, reel degerli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in Civicioglu
tarafindan gelistirilmis popiilasyon tabanli iteratif bir sezgisel optimizasyon algoritmasidir.
Diferansiyel Arama Algoritmas1 bir superorganizmanin go¢ etmek amaciyla kullandigi
brownian benzeri rastgele ylirlime hareketini simule eder. Dogada besin alanlarinin verimliligi
iklime bagli olarak degistiginden, bir¢ok canli tiirli daha verimli alanlara go¢ ederler. Bir¢cok
kus tiiri, ates karincalar1 ve arilar gibi bir ¢gok canli tiirii donemsel go¢ dongiisiine sahiptirler.
Go¢ eden canlilar ¢ok sayida birey iceren superorganizma meydana getirirler. Ardindan
superorganizma daha verimli alanlara dogru bulundugu konumu degistirmeye baglar.

Superormanizmanin bu hareketi brownian benzeri rastgele yiiriime ile agiklanabilir.

Yagmaci birgok canli tiirii, yeni bir habitata go¢ etmeden 6nce o habitatin verimliligini kontrol
ederler. Eger bu habitatin potansiyeli, onun ig¢in superorganizmanin ihtiyaclarini
karsilayabiliyorsa, superorganizma gecici olarak bu yeni bolgeye yerlesir; daha verimli
bolgeler bulma amaciyla gogiine devam eder. Diferansiyel Arama Algoritmasinda ilgili
optimizasyon probleminin ¢o6ziimlerinden olusan popiilasyonun, gé¢ eden bir
superorganizmay1 ifade ettigi kabul edilir. Bu superorganizma, habitat icerisindeki iyi
lokasyonlar1 konaklama bdlgesi olarak secer. Ardindan iyi bir konaklama alani bulan
superorganizma Uyeleri (klanlar) bu konaklama alanina gegcis yaparlar. Siiperorganizmayi (i.e.,
Superorganism, , g=1,2,3,..,maxgen) olusturan yapay organizmalar (klan) (i.e., X;

i={1,2,3,.. ,N}) sayist soz konusu optimizasyon probleminin boyutuna(ie., x;;

j={1,2,3,...Dim}) esittir. Diferansiyel Arama Algoritmasinda superorganizmanin baslangic
konumu x; j=rand(uplim;-lowlim;) +lowlim; formiilasyonuyla hesaplanir. Bu esitlikte uplim; ve
lowlim; degerleri klanlarin j. elemanlari i¢in tanimlanan habitat sinirlaridir(Civicioglu 2012).

DS’de konaklama bdlgesi arama islemi basit bir brownian benzeri rastgele yiliriime model ile
aciklanir (Vito, T.2011). Klandan rastgele olarak secilen sinirli sayidaki bireyler gog siirecinin
basarist1 i¢in Onemli olan parametrelerden yeni konaklama bdlgeleri bulmak igin
donor=[Xrand-snupingiy] hedeflerine dogru ilerler. Rand-Shuffling fonksiyonu JX; seti
icerisindeki elemanlarinin siralamasi degistirmek i¢in kullanilirlar. Yapay organizmalarin



konumlarindaki degisimler dlcek factdrii kullanilarak belirlenir. Olgek faktodrii ise uniform
say1 lreteci tarafindan kontrol edilen gama dagilimina uygun rastgele say iireteci tarafindan
elde edilir. Bu say iiretecini calisma araligi [0 1]’dir. Ayrica bu tip sayi iireteci ile yapay
superorganismanin ¢ok farkli dogrultularda hareket etmesi saglanir. DS’de yeni bir konaklama
alan1 su esitlik kullanilarak hesaplanir(Civicioglu 2012):

StopoverSite=SuperOrganizm~+ScaleFactor* (Donor-SuperOrganizm) (11)

Diferansiyel Arama Algoritmasinda Bijective DS, Surjective DS ve Elitisit DS olmak {izere ii¢
farkli konaklama alani iiretme mekanizmasi tanimhidir. Bijective DS’de her klan farkli bir
klana giderek habitati arastirir. Bijective DS multi-modal problemlerin kullanimi ig¢in
uygundur. Surjective DS’de bir klan daha verimli bir konumdaki klanlara dogru gitme egilimi
vardir. Kismen multimodal ve daha ¢ok unimodal problemler i¢in tercih edilebilir. Elitist
DS’de ise tiim klanlari, en verimli lokasyondaki klana dogru gitmeye zorlar. Cok hizli bir
mekanizmadir ve Ozellikle unimodal problemler i¢in kullanilabilir. Ek olarak DS
algoritmasinin igerisinde, olgek faktoriin iiretilmesi i¢in kullanilabilecek farkli say1 iretegleri
tanimlanmistir. Bu c¢alismada ise normrnd(mu,sigma) say1 lireteci tercih edilmistir. Bu say1
ireteci normal dagilima uyan, ortalama ve standart sapma parametreleri sirastyla mu ve sigma
olan rastgele sayilar iiretir.

Superorganizmay1 olusturan yapay organizmadaki bireylerden hangilerinin konaklama alan
arama siirecine katilacagi rastgele bir siire¢ sonunda karar verilir. Ek olarak DS’de yalnizca iki
kontrol parametresi bulunur. Bunlar p/ ve p2dir. Daha 6nceki yapilan testlerde p/ ve p2 igin
0.3 onerilmis ve bu proje kapsaminda yapilan testler ayn1 degerin en basarili sonuglar lirettigi
gbzlemlenmistir.

3. VERIi SETLERI VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu caligmada sunulan yaklasimin etkinligini ortaya koymak i¢in hem SAR hem de optik
goriintii kullanilmistir. . Optic gorlintli seti Landsat 5 uydusundan temin edilmis olan 1995
ve 1996 yillarina ait Sardinia adasindaki Mulargia goliine aittir. GOriintli ¢oziiniirligl ise
300x412 pikseldir. Ayrica degisim belirleme islemi icin ¢ok kanalli gériintiiniin 4. Band1
kullanilmistir. Sardinia veri seti ve yer dogruluklu goriintii Sekil-1’de gosterilmistir.

Sekil-1. Testlerde kullanilan Sardinia goriintiileri:(a) Eyliil 1995. (b) Eyliil 1996. (¢) Yer Dogruluklu
Goriintii.



SAR veri seti, European Remote Sensing (ERS)-2 uydusu tarafindan alinmis olan Nisan ve
Mayis 1999 yillarina ait Bern, Isvigre’deki bir bolgeye aittir. Goriintii 301x301 piksel
¢cOziinlirliglindedir. Bern veri seti ve yer dogruluklu goriintii Sekil-2’de sunulmustur.

(c)

Sekil-2. Testlerde kullanilan Bern SAR goriintiileri: (a) Nisan 1999. (b) Mayis 1999. (¢) Yer
Dogruluklu Gériintii.

Gelistirilen yaklasimin kantitatif analizi i¢in asagida tanimlanmis olan nicelikler
kullanilmistir.

1. False Alarm(FA): degismis olarak etiketlenmis ancak gercekte degismemis
piksellerin sayis1

2. Missed Alarms(MA): degismemis olarak etiketlenmis ancak gercekte degismis
piksellerin sayis1

3. Total Error (TE): yanlis etiketlenmis piksellerin tamami (FA+MA)

4. Total Error Rate (TER): TER yiizde olarak su sekilde hesaplanir
TER =(FA+ MA)/(PN)x100 burada PN is goriintiideki tiim piksellerin sayisidir.

[lk deneysel uygulamada, onerilen yaklasim tek bantli degisim belirleme calismalarinda
siklikla kullanilan ve oldukca basarili yontemlerden HCM, EM+MRF(B=1.7), SA_ HCM,
G_HCM, FCM, G_FCM, PCA-Kmeans temelli yaklasimlarla daha 6nceki ¢aligmalarda elde
edilen sonuglarla karsilastirilmistir.  Boylelikle gelistirilen yaklasimin optik goriintiiler
tizerinde etkinligi analiz edilmistir. Uygulama sonucunda elde dilen gorsel bulgular Sekil-
3’de, hata degerleri ise Tablo-1’de sunulmustur.

(a)
Sekil-3. Sonuglar a)PCA-Kmeans. (b) Sunulan Yaklagim. (¢) Yer Dogruluklu Goriintii.

(c)



Kullanilan Yontem False Missed Total Total
Alarm Alarm Error Error

Rate
HCM (Ghosh et al. 2011) 275 4133 4408 3.56
EM+MRF(B=1.7) 3856 289 4145 3.35
(Patra et al. 2007)
SA HCM (Ghosh et al. 2011) 425 2727 3152 2.55
G_HCM (Ghosh et al. 2011) 3006 132 3138 2.53
FCM (Ghosh et al. 2011) 494 2246 2740 2.21
G_FCM (Ghosh et al. 2011) 627 1983 2610 2.11
PCA-Kmeans (Celik 2009b) 1603 832 2435 1.97
Sunulan Yaklasim 744 1405 2159 1.73

Tablo 1. Sardinia veri eti i¢in yapilan deneysel ¢alismanin kantitatif sonuglari

Optik goriintii lizerinde yapilan testlerde konaklama alani iiretme mekanizmasi olarak
Bijective DS 06lgek faktorii olarak R=1/normrnd(0,5) jenerasyon sayisi olarak 400 secilmistir.
Sekil-3 ve Tablo 1 incelendiginde sunulan DS tabanli yaklasimin karsilastirilan diger
yontemlere daha basarili sonuglar elde etigi goriilebilir.

Ikinci deneysel uygulamada DS tabanl yaklasim, SAR gériintiilerinden olusan Bern veri
setine uygulanmistir. Boylelikle sunulan yaklasimin hem optik goriintiillerde hem de radar
goriintlilerinde etkinligi irdelenmistir. Elde edilen gorsel bulgular Sekil-4’de ve hata degerleri
ise Tablo 2’de sunulmustur. Bu uygulamada ise, elde edilen sonuglar PCA-Kmeans, FCM,
FLICM ve RFLICM temelli yontemlerle kiyaslanmaistir.

(c)
Sekil 4. Sonuglar. (a)PCA-Kmeans (b) Sunulan Yaklagim. (¢) Yer Dogruluklu Goriintii

SAR goriintiisii (Bern veri seti) iizerinde yapilan testlerde konaklama alani iiretme
mekanizmas1 olarak Elitist DS 06lgek faktorii olarak R=1/normrnd(0,5) jenerasyon sayisi
olarak 500 sec¢ilmistir. Sekil-4 ve Tablo 2 incelendiginde sunulan DS tabanli yaklagimin
oldukca bagarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir



Kullanilan Yontem False Missed Total Total

Alarm  Alarm Error Error

Rate

FCM(Gong et al. 2012) 507 61 568 0.626
FLICM(Gong et al. 2012) 137 169 306 0.337
PCA-Kmeans Based (Celik 2009b) 146 158 304 0.335
RFLICM(Gong et al. 2012) 133 159 292 0.322
Sunulan Yaklasim 160 133 293 0.323

Tablo 2. Bern veri seti i¢in yapilan deneysel ¢aligmanin kantitatif sonuglari

SONUC

Bu calismada, uzaktan algilama goriintiileri i¢in Diferansiyel Arama algoritmast ve PCA
tabanli yeni bir degisim saptama yaklagimi sunulmustur. Yaklasim fark goriintiisii & xk
bindirmesiz bloklara ayrilir PCA ile 6zellik uzayma donistiiriiliir. Ardindan bu o6zellik
uzayina Min-Max normalizasyonu yapilir ve elde edilen veri seti Diferansiyel Arama
Algoritmasi ile degisen ve degismeyen alanlar olarak iki smifa ayrilir. Bu sekilde degisim
haritas1 elde edilmis olur. DS tabanli yaklasim birgok degisim saptama teknigi ile
karsilastirildi. Bu deneysel calismalarda hem optik goriintii hem de SAR goriintiisii
kullanilmistir. Elde edilen bulgular neticesinde, sunulan yaklagim hem optik goriintiilerde
hem de SAR goriintiilerinde kontrolsiiz degisim belirleme amaciyla kullanilabilecegi ortaya
konmustur.
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