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OZET:

Uzaktan algilama verileri birgok yer biliminin temel veri kaynaklarindandir. Uydu gorintiileri 6zellikle afetler neticesinde zarar
goren alanlarm belirlenmesinde olduk¢a hizli bulgular elde edilmesini saglamaktadir. Bu ¢aligmada, optik goriintiiler igin afet
nedeniyle zarar goren alanlari gok hizli bigimde hesaplayabilen kontrolsiiz bir degisim saptama yaklagimi 6nerilmigtir. Bu ¢aligmanin
en 6nemli 6zellikleri ¢ok hizli ve etkin olmasina ek olarak ¢ok az kontrol parametresine ihtiya¢ duymasidir. Baglangi¢ olarak afet
oncesi ve sonrasi gorintiiler ile fark goriintiileri hesaplanir. Ardindan bu fark gériintiilerine izole piksellerin giderilebilmesi igin
wiener filtre uygulanir. Daha sonra filtrelenmis fark gortintiileri Yeniden Yapilandirilmis Bagimsiz Bilesenler Analizi ile tek boyutlu
bir Oznitelik uzayma projekte edilir. Son asamada ise tek boyutlu veri Kmeans++ algoritmasiyla kiimelenerek, degisen ve
degismeyen bolgeler belirlenmis olur. Sunulan yaklagim Sardinia ve Mexico veri setleri kullanilarak test edilmistir. Literatiirde kabul
g6rmiis farkli kontroliiz degisim saptama teknikleri ile kiyaslanarak etkinligi gdsterilmisgtir.

UNSUPERVISED CHANGE DETECTION APPROACH BASED ON RECONSTRUCTION
INDEPENDENT COMPONENT ANALYSIS AND KMEANS++ FOR DAMAGED AREAS
BY DISASTER
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ABSTRACT:

Remote sensing data is one of the basic data sources of many earth sciences. Satellite images provide very rapid findings in
determining the areas that are damaged due to disasters. In this study, an unsupervised change detection approach is proposed which
can calculate the areas affected by the disaster very quickly for optical images. The most important features of this study are very
fast, effective and require very few control parameters. Initially, difference images are calculated with pre-disaster and post-disaster
images. Then, wiener filter is applied to this difference images, separately to remove the isolated pixels. The filtered difference
images are then projected into a one-dimensional attribute space with Reconstruction Independent Component Analysis. In the final
stage, one-dimensional data is clustered with the Kmeans ++ algorithm and the changed and unchanged regions are determined. The
presented approach has been tested using Sardinia and Mexico data sets. Effectiveness of proposed approach has been shown by
comprising many unsupervised change detection approach.

1. GIRiS

Uzaktan algilama diizenli veri temini saglayan, ¢ok genis
alanlar1 gozlemleme kabiliyetine haiz ve bu verilerden anlaml
tematik bilgilerin ¢ikarilabilmesini miimkiin kilan bir bilim
dalidir. Bu ozellikleri nedeniyle, tarim, gevre, jeoloji, jeofizik,
ormancilik gibi farkli bilim dallarinin temel veri kaynaklarindan
biri haline gelmistir (Ghosh et al. 2011, Gong et al. 2012,
Subudhi et al. 2014). Arazi Ortiisinde meydana gelen
degisimlerin saptanmast uzaktan algilama biliminin en 6nemli
aragtirma konularindan biridir. Kentsel biiytime, afet yonetimi,
¢ollesme ve bitki gelisimlerinin izlenmesi gibi uygulamalarda
uydu gériintiilerinin kullanimi oldukga onemlidir (Celik 2009).
Ozellikle bir afet yasanan bolgelerde zarar goren alanlarin
tespiti i¢in degisim saptama tekniklerinin kullanimi sikga
bagvurulan bir ¢6ziimdiir. Afet 6ncesi ve afet sonrast goriintiiler
kullanilarak gerceklestirilen bu uygulamalar zamaninda ve hizli
kararlar alabilmek i¢in olduk¢a 6nemli bir rol oynamaktadir.
Genellikle kontrollii ve kontrolsiiz olarak ikiye ayrilan degisim

saptama tekniklerinin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari
bulunmaktadir. Kontrollii degisim saptama tekniklerinde
¢ogunlukla kontrollii siniflandirma metotlari kullanildigi i¢in
her bir sinifin ne kadar degistigini belirlemek goérece daha
kolaydir. Ancak bu uygulamalarda degisim saptama igleminin
basarist smiflandirma tekniginin parametrelerinin - dogru
bicimde ayarlanmasina olduk¢a baglidir. Destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari, derin 6grenme ve hizlandirma
teknikleri olduk¢a basarili smiflandirma yapabilmektedir.
Ancak bu basarili ve etkin yontemlerin ayarlari tecriibe ve
uzmanlik gerektirmesi nedeniyle farkli disiplinlerdeki insanlarin
kullanimini oldukca giiclestirmektedir. Ote yandan, kontrolsiiz
degisim saptama tekniklerinde smif degisimleri belirlemek zor
olmasina karsin parametre sayis1 genellikle azdir. Ustelik egitim
icin alan se¢imi gerekmemesi de siireci kolaylagtirmaktadir.
Kontrolsiiz degisim saptama teknikleri genellikle 6zellik
uzayimt ¢ikartimi ve kiimeleme/segmentasyon asamasi olmak
tizere iki ana adimdan olusur (Neagoe et al. 2014). Bu iki temel



adim iginde uygulanacak veya kullanilacak teknikler model
dogrulugunu etkileyen en &nemli unsurlardandir. Onerilen
yaklagim ozellik uzay: ¢ikartimin ciddi bir yenilik igermektedir.
Afet Oncesi ve afet sonrasi goriintiilerden standart fark
goriintiisii ve logaritmik fark goriintiileri bir dznitelik ¢ikartim
teknigi olan Yeniden Yapilandirilmig Bagimsiz Bilesenler
Analizi ile tek bandli bir veri haline getirilmis ve ardindan
Kmeans++ ile kiimelenerek degisen ve degismeyen alanlar
bulunmustur. Bu 6znitelik ¢ikartim teknigi sayesinde iki fark
goriintlisiinden ¢ok ciddi bilgi kayb1 olmadan veri boyutu yartya
indirilmis ve Kmeans++ algoritmasinin yakinsamast daha hizli
hale getirilmigtir. ~ Kmeans++ temelde standart Kmeans
algoritmasmin kiime merkezi baglangic degerleri icin yeni bir
strateji igermektedir (Arthur et al. 2007). Ayrica yapilan
calismalarda standart Kmeans’e gore daha hizli yakinsadigi ve
daha bagarili kiimeleme yapabildigi gosterilmigtir (Arthur and
Vassilvitskii 2007). Onerilen yaklagimin etkinligini incelemek
icin farkli afetlerden sonra iiretilmis Sardinia ve Mexico veri
setleri kullanilmigtir.

2. ONERILEN YAKLASIM

Onerilen yaklasim tekbir bant ile galismak iizere hazirlanmustir.
Bu nedenle degisimin belirlenebilecegi uygun band segilmelidir.
Ardinda afet dncesi ve sonrasi goriintiileri birbirine kaydedilir.
Eger gerekliyse radyometrik diizeltme yapilmalidir. Onerilen
yontemin ilk asamasinda iki farkli fonksiyonla fark goriintiileri
olusturulur:
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sonrast gorintiidir. Ardindan fark goriintilerine 2 boyutlu
wiener filtre uygulanir. Burada onemli olan uygun pencere
biiyiikliigiinii belirleyebilmektedir. Farkli goriintiiler i¢in farkli
pencere biiyiikliikleri kullanmak gerekebilmektedir. Ancak bu
calismada [23 23] pencere biiylikliigiiniin iki veri seti igin de
oldukga iyi sonuglar iiretebildigi gbzlemlenmistir.

Filtreleme isleminin ardindan fark goriintiileri 6znitelik ¢ikartim
tekniklerinden olan Yeniden Yapilandirilmis Bagimsiz
Bilesenler Analizi ile bir siitun vektor iiretilir.

Yeniden Yapilandirilmig Bagimsiz Bilesenler Analizi (YYBBA)
bir yeniden yapilandirma fonksiyonunun minimizasyonunu
saglayarak ¢oziim tretmektedir. Standart ICA model Esitlik
3’de sunulmustur (Le et al. 2011, Lei et al. 2016) .
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Esitlikte X, k uzunlugundaki bir siitun vektér; S k uzunlugunda
ve sabit bir terimi temsil eden bir siitun vektor; s uzunlugu g
olan ve sifir ortalamali olan bir siitun vektorii; A ise kx(
boyutunda Kkarigim matrisini gostermektedir. Amag bilinmeyen
A ve s degerlerinin gozlem vektorii X kullanilarak
kestirilmesidir. Esitlik 1 ve 2 ile hesaplanms fark goriintiileri
rxc biyiikligiinde siitun matrise doniistiiriiliir ve temel veri
matrisi Esitlik 4’deki gibi olusturulur (Do et al. 2007).
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Esitlik 4’deki her bir siitun bir 6zniteligi yani fark goriintiisiinii
temsil etmektedir. Ardindan model her bir 6znitelik i¢in bir adet
w agirlik katsayisi hesaplar Esitlik 5’de verilmis olan agirlik
matrisi olusur.

W=[w, w,] ()

YYBBA, standart ICA’dan farkli olarak Quasi Newton
optimizasyon  tekniklerinden  Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno (BFGS) algoritmasim kullanarak RICA maliyet
fonksiyonunu minimize eder. Maliyet fonksiyonu Esitlik 6’da
verilmistir (Le, Karpenko, Ngiam and Ng 2011) .
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Esitlik 6°da A regiilasyon parametresidir ve bu g¢alismada 1
alinmigtir. 0 standartlasma  siirecindeki  standart sapma
degerleridir. g() fonksiyonu kontrast fonksiyonudur. Kontrast
fonksiyonu igin farkli segenekler olmasina ragmen bu ¢alismada
Esitlik 7°de verilen kullanilmustir (Le, Karpenko, Ngiam and Ng
2011).
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Agirliklarin bulunmasmin ardindan 2-D 6znitelik verisi 1-D’ye
donistiiriiliir. Son adimda ise elde edilen 1-D veri Kmeans++
algoritmasi ile degisen ve degismeyen alanlar olmak {izere iki
smifa kiimelenir. Kmeans++ biiyiik oranda standart Kmeans’e
benzemesine ragmen kiime merkezleri igin kullanilan baslangig
degerlerinin  segiminde farkli bir strateji  izlemektedir.
Kmeans++ kiime merkezlerini bulmak igin sezgisel bir tarama
kullanir. Yapilan ¢alismalarda standart Kmeans’e gére hem siire
bakimindan hem ¢6ziimiin kalitesi bakiminda daha iyi ¢éziimler
tirettigi gozlemlenmistir. Smif sayisi k oldugu varsayilan bir
Kmeans++ islem adimlari su sekildedir (Arthur and
Vassilvitskii 2007):

1. Veri kiimesinden rastgele bir gozlem (C1) segilir.

2. Her bir gozlem degerinin c1’e olan uzakligt
hesaplanir. ¢j ve m gozlemi arasindaki uzaklik
dist(x,,c;) olsun.

3. Diger smif merkezi, cz, Esitlik 8” de hesaplanan
olasilik degerine gore segilir:

dist?(x,,,¢,)
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4.  Kiime merkezini se¢gmek i¢in
a. Her bir gbzlemin her bir sinif merkezine
olan uzaklig1 hesaplanir ve gézlemler en
yakin olduklari simiflara atanirlar



b. m=1..n ve p=1..,j-1 olmak iizere

kiim merkezi j Esitlik 9°da hesaplanan
olasiliga gore se¢ilir

dist*(x,,,c,)

> dist’(x,.c,)
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Esitlikte Cp kiime merkezi Cp’ye en yakin gozlemlerin

tamanudir.
5. K kiime merkezleri segilene kadar 4. Adim tekrar
edilir.

3. DENEYSEL CALISMALAR

Onerilen yaklasimin performansimi incelemek igin daha once
benzer ¢aligmalarda da kiyas amaciyla kullanilmig olan optik
Sardinia ve Mexico veri setleri kullanilmustir (Atasever et al.
2016, Atasever 2017, Ghosh, Mishra and Ghosh 2011, Hao et
al. 2013, Mishra et al. 2012). iki veri setindeki goriintiiler
birbirine kaydedilmistir. Ayrica histogramlarinin diizgiin olmasi
nedeniyle  radyometrik  diizeltme  yapilmasina  gerek
duyulmamigtir. Bu iki veri setinde, ¢aligma bdlgelerine ait afet
Oncesi, afet sonrast ve yer gergegi gOriintiisii olmak {izere
toplam {i¢ goriintii bulunmaktadir. Yer gergegi goriintiisii
yaganan afet nedeniyle zarar goéren alanin tam tahribatini
icerecek bigimde hazirlanmustir. Yapilan testler i¢in goriintiilere
ait yakin kizilotesi bantlar tercih edilmistir. Deneysel
uygulamada onerilen yaklasim HCM, PCA-DS, PCA K-means,
PCA-FCM, ile kiyaslanmistir. Karsilagtirma kriteri olarak
Yanlis Alarm (False Alarm), Eksik Alarm (Missed Alarm),
Toplam Hata ve Toplam Hata Oran1 kullanilmigtir. Bu kriterler
birgok farkli ¢aligmada temel degerlendirme kriteri olarak
kullanilmistir. Bu kriteler ise su anlamlara gelmektedirler:
e Eksik (Missed) Alarm: Degismemis
etiketlenmis degisen piksel sayisi

olarak

e  Yanlis (False) Alarm: Degismis olarak etiketlenmis
degismeyen piksel sayisi

e Toplam Hata: Yanlig etiketlenmis piksellerin sayisi,
Eksik Alarm ve Yanlis Alarm Toplami

e  Toplam Hata Orani: Toplam hata degerinin
goriintiideki tiim piksel sayisina oraninin yiiz kati.

3.1 Sardinia Veri Seti ile Uygulama

ftalya’min Sardinia Adasi’ndaki Mulargia géliine ait Landsat
5(TM) goriintiilerinden olusan Sardinia veri seti 300x412
¢oziiniirliige sahiptir. Sardinia veri setinde 1995, 1996 yillarina
ait goriintiilerle birlikte yer gercegi goriintiisii bulunmaktadir.
Veri setine iligkin goriintiiler Sekil 1’de sunulmustur. Bu veri
seti Mulargia Golii’niin tagsmasit ve c¢evresinin etkilenmesi
sonucu olusan degisim nedeniyle ortaya ¢ikmis ve aragtirmacilar
tarafindan hazirlanmigtir. Elde edilen kantitatif bulgular
karsilastirmali  olarak Tablo 1’de verilmistir. Tablo
incelendiginde Karsilagtirilan yontemler icinde en iyi toplam
hata degeri ve toplam hata oran1 degerlerini 6nerilen yaklagimin
elde ettigi gozlemlenmistir. Ayrica PCA-Kmeans yaklagimi ile
gorsel olarak kargilastirabilmek i¢in elde edilen degisim haritast
Sekil 2° de sunulmustur. Elde edilen degisim haritalar1 dikkatli
bi¢imde incelenirse, sunulan yaklasimin yer gergegi haritasina
cok daha benzer bir oldugu goriilmektedir.

3.2 Mexico Veri Seti ile Uygulama

Mexico veri seti, Meksika’da bir bolgeden alinmis Nisan 2000
ve Mayis 2002 tarihlerine ait Landsat 7 ETM+ goriintiileri ile
bir yer gergegi goriintiisiinii igermektedir. Bir orman yangini
neticesinde oldukca genis bir alandaki bitki ortiisii yok
olmustur. Veri setindeki goriintilerin boyutu ise 512x512
pikseldir. Mexico veri setine iligkin goriintiiler Sekil 3’de
sunulmustur. Tablo 3’de gosterildigi gibi, sunulan yaklasim
oldukea iyi degisim saptama dogrulugu elde etmistir. Ek olarak
Onerilen yaklagimin performansiim Mexico veri seti i¢in gorsel
olarak irdelenebilmesi i¢in elde edilen degisim haritalar1 da
Sekil 4’de verilmistir. Bu gorselde PCA-Kmeans yaklagimu ile
elde edilen degisim haritas1 da bulunmaktadir.

Sekil 1. Sardinia (Mulargia) Veri seti a) Eyliil 1995, b) Eyliil
1996, ¢) Yer gercegi goriintiisii

(b)

Sekil 2. Sardinia veri seti igin elde edilen sonuglar a) PCA-
Kmeans, b) Onerilen Yaklasim, ¢) Yer gergegi goriintiisii
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Tablo 1. Sardinia veri seti i¢in farkli yaklagimlara ait degisim
saptama performanslari
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2607

2435

2159

2027

3.56

2.10

1.97

1.73

1.64

Sekil 3. Mexico veri seti a) Nisan 2000 gortintiisii b) Mayis
2002 gorintiisii ¢) Yer gercegi goriintiisii

(a)

(b)

Sekil 4. Sardinia veri seti igin elde edilen sonuglar a) PCA-

Kmeans, b) Onerilen Yaklasim, c) Yer gercegi goriintiisii

3729 1008 4737 1.80
3662 1024 4686 1.78
747 3425 4172 1.59
720 3298 4018 1.53
2428 1589 4017 1.53

Tablo 2. Mexico veri seti i¢in farkli yaklagimlara ait degisim
saptama performanslari

4. SONUCLAR

Degisim saptama bir¢ok farkli disiplininin en 6nemli ¢alisma
konularindan biridir. Bu ¢alismada oldukga hizli ¢alisabilen
etkin bir kontrolsliz degisim saptama yaklagimi Onerilmistir.
Oznitelik ¢ikartim asamasinda  Yeniden  Yapilandirilmis
Bagimsiz Bilesenler Analizi teknigi kullanilmus ve degisen
degismeyen alanlarin  tespiti igin  Kmeans++ kiimeleme
algoritmas:  kullanilmigtir. Kmeans++ algoritmas: standart
Kmeans algoritmasina gore olduk¢a hizli yakinsama &zelligine
sahip bir algoritmadir. Farkl: veri setleri ile yapilan uygulamalar
da hem Kkalitatif hem de kantitatif olarak 6nerilen yaklagimin
oldukga etin sonuglar iretebildigi iki farkli veri seti ile
gosterilmistir.
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