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UZAMSAL VE SPEKTRAL OZNITELIKLERI KAYNASIMI
KULLANILARAK HIPERSPEKTRAL GORUNTULER ICIN DEGISIM
TESPITI

OZET

Uzaktan algilama verilerindeki degisimleri tespit etmek icin sadece spektral imza
kullanildiginda yerel ve konum tabanli uzamsal Oznitelikler tarafindan saglanan
zengin bilgiler géz ardi edilirken bu durum, degisim tespitinde degerli bilgilerin
kullanilmamas1 anlamina gelmektedir. Bu yiizden bu tezde, hem hiperspektral
goriintlilerdeki doku ile zengin bilgileri hem de spektral imzalar1 kullanmak icin yeni
bir degisim tespiti yontemi Onerilmistir.

Deneysel sonuglar, goriintii degisiklikleri tespit etmek igin Spektral Agi Esleme
(Spectral Angle Mapper SAM) yetenegini gelistirmek igin bantlar doku bilgisini
kullanilarak etkili bir yéntem oldugunu gostermistir. Ustelik hiperspektral goriintiler
(hyperspectral image HSI) veri setleri elde edilen sonuglar1 6nerilen yontemin bazi
muhtemel alternatiflerden daha iistiin oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Gabor Filtresi, Hiperspektral Goruntt, Spektral A¢i Esleme
(SAM), Yerel Ikili Orintd.
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CHANGE DETECTION FOR HYPERSPECTRAL IMAGES USING
SPATIAL AND SPECTRAL FEATURES FUSION

ABSTRACT

Considering spectral signatures to detect changes in remote sensing data, while
ignoring the rich information provided by the local and global spatial features may
lead to the problem of losing valuable information that can help in the process of
change detection. Thus in this thesis, a change detection paradigm to utilize both the
rich texture information - extracted by Local Binary Pattern (LBP) and Gabor filter -
and the spectral signatures in hyperspectral images is proposed.

Experimental results have demonstrated that utilizing bands texture information is an
effective method to increase the ability of Spectral Angle Mapper (SAM) to detect
changes in the images. Moreover, results on several hyperspectral image HSI data
sets show that the proposed framework is superior to some possible alternatives.

Key words: Gabor Filter, Hyperspectral Image, Spectral Angle Mapper (SAM),
Local Binary Pattern.



GIRIS

1980'lerde Goetz ekibi ile Jet Propulsion Laboratory'de, yeni bir tiir uzaktan algilama
araci gelistirdiginde, diinyada uzaktan algilama alaninda bir devrim yasanmistir. Bu
arac  AVIRIS “Airborne Visible-Infra Red Imaging Spectrometer” olarak
adlandirilmistir. Bu arag, hiperspektral sensorleri kullanarak uzaktan algilama ile
yeryliziniin belirli bir sahnesi icin farkli dalga boyunda birgok goriintii
yakalamaktadir. AVIRIS algilayicinda her gorinti 400 - 2400 nm igindeki dalga
bandi igerisindeki dar bantlar i¢in yakalanan bir¢ok yansima goriintiisiinden
olugmaktadir. Aviris algilayicist Sekil i’de gosterildigi iizere platform olarak ucak
kullanmakta ve taramam mantigiyla calismaktadir. Hiperspektral goruntilerin
tasidigi zengin spektral bilgi nedeniyle, havacilik miihendisligi, bilimsel uzaktan
algilama, uzaym incelenmesi, cevre izleme de dahil olmak iizere ¢ok farkli alanlarda

hiperspektral gériuntiler kullanim alani bulmustur [12-15].

Hiperspektral goriintiileme c¢esitli uygulamalarda genis bir alanda kullanilir.
Hiperspektral goriintiileme aslen madencilik ve jeoloji igin gelistirilmis olmasina
ragmen simdi birgok farkli alanlara yayilmistir. Hiperspektral goriintiileme
teknolojisi bilimsel ve teknolojik gelismeler sayesinde surekli olarak herkes
tarafindan daha fazla kullanilabilir hale gelmektedir. Genel olarak hiperspektral
gorintileme hedef tespiti, malzeme tanima, malzeme smiflandirma, yeryiizii

Ozellikleri tespiti, vb alanlarda uygulanmaktadir.

Son zamanlarda, hiperspektral gorintuler (HSI) tarafindan saglanan zengin bilgiler
nedeniyle, bu alanda gesitli uygulamalar igin birgok goriintii isleme yoOntemi
gelistirilmistir. Bu gorilintii isleme tekniklerinin biri de8isim tespiti olup, basit
anlamda, degisim tespiti farkli zamanlarda ayni sahne i¢in alinan iki veya daha fazla
gorintinun  arasindaki degisimi yakalamayr amaclamaktadir. Hiperspektral
goruntdler kullanarak degisim tespiti arazi kullanimi ve arazi ortlsu izleme [5],
kentsel gelisim [6], ekosistem izleme[7, 8], ve afet izleme [9] gibi pek ¢ok

uygulamada 6nemli bir rol oynamaktadir.



Uzaktan algilama ile degisim tespiti i¢in farkli yontemler onerilmistir. Ancak mevcut
calismalarin  ¢ogu sadece hiperspektral verilerin  spektral  Ozniteliklerini
kullanmaktadir. Ornegin, dogrudan spektral goriintii bantlarinin arasindaki farki
hesaplayip sonrasinda bu fark degerinin esiklenmesi ile degisim tespiti [10,11]'de
gosterilmis olup bu ¢alismalarda teelde piksel giftlerinin spektral bantlardaki seviye

degerlerinin farki alinarak ¢alisan degisim vektor analizi (CVA) kullanilmagtr.

Uzaktan algilama verilerindeki degisimleri tespit etmek icin sadece spektral imza
kullanildiginda yerel ve konum tabanli uzamsal Oznitelikler tarafindan saglanan
zengin bilgiler goz ardi edilirken bu durum, degisim tespitinde degerli bilgilerin
kullanilmamas1 anlamina gelmektedir. Bu yiizden bu tezde, hem hiperspektral
gorintilerdeki doku temelli zengin bilgileri hem de spektral imzalar1 birlikte
kullanmak igin yeni bir defisim tespiti yontemi Onerilmistir. Onerilen yaklasimda
yerel ve uzamsal doku Ozniteliklerini tiretmek amaciyla goriintii bantlarinin bir alt
kiimesi secilip yerel ikili 6runti (LBP) ve Gabor filtresi kullanilmakta olup 0znitelik
secimi teknigi olarak dogrusal tahmin hatast (LPE) [25] kullanimina dayanan bir
yontem Onerilmistir. Daha sonra, tiim LBP, Gabor, ve spektral imzalarim
birlestirerek hem spektral hem de uzamsal Ozniteliklerinden yararlanmak amaciyla
bir kaynastirma asamasi uygulanmistir. Kaynastirma uygulanmadan 6nce ayn1 dlgege
getirmek i¢in Ozniteliklerinin normallestirilmesi gerekmektedir. Son olarak, degisim
tespiti i¢in, Spektral A¢t Esleme (SAM) kullanilmistir. SAM &znitelikler arasindaKi
acty1 hesaplayan ve bant sayisi kadar boyutlu 6znitelik vektorleri gibi davranan iki
vektor arasindaki spektral benzerligi belirlemektedir. Ayrintili bilgi Bolim 3'de

sunulmustur.

Bu tez asagidaki gibi diizenlenmistir. B6lim 1'de, hiperspektral goruntileme ve
uygulamalar1 gibi kavramlar agiklanarak bu c¢alismada belirtilen genel kavramlar
tanimlanmistir. Gelistirilen yontemin alt basamaklarini teskil eden boyut indirgeme,
Yerel ikili Oriintli (LBP) operatorii, Gabor filtresi ve Spektral A¢1 Esleme gibi terim

ve yaklagimlar da bu boliimde ele alinmaktadir.

Hiperspektral goruntiler icin kullanilmis olan degisim tespiti yaklasimlarindan

literatiirde mevcut ilgili ¢alismalar Bolum 2'de agiklanmistir. Bu boliimde, kullanim



Ozelliklerine odaklanarak hem spektral hem de uzamsal degisim tespiti

yaklasimlarinin farkli 6zellikleri tartisilmigtir.

Bolim 3'de bu tezde hiperspektral gorintilerde degisim tespiti i¢in Onerilmis olan
uzamsal ve spektral dzniteliklerin kaynastirilmasina dayanan yaklasim detayli olarak
aciklanmistir. Bu boliimde yontemin akis semasi {izerinden oOnerilen yaklagim
aciklanmaktadir. Bu boliimiin sonunda onerilen yaklasimin deneylerde kullanilan

veriler tanitilarak ¢ikarilan sonuglar sunulmaktadir.

Son olarak, bu ¢alismada elde edilen sonuclarin degerlendirmelerini bolim 4’de

verilmigtir. Ayrica gelecek ¢aligmalar i¢in olasi Oneriler verilmistir.



1. GENEL KAVRAMLAR ACIKLAMASI
1.1. Hiperspektral Géruntileme

Hiperspektral —goruntileme veya goruntileme spektroskopisi, hem dijital
gorinttleme guct hem de spektroskopinin bir araya geldigi bir teknolojidir.
Hiperspektral gorintulerdeki her piksel farkli dalga boylarindaki dart bantlarda
meydana gelen yansimayr temsil eden spektral bilgiye sahiptir. Bu nedenle
hiperspektral gorlntiler bilgi acisindan zengindir. Hiperspektral kameralar degisik
spektral bantlardaki yansimanin yogunlugunu veya 11k parlakligini algilar. Boylece,
hiperspektral goruntideki her piksel, dalga boyuna bagh siirekli bir spektrumu
kapsayacak bilgileri barindirmaktadir. Ornek bir hiperspektral goriintii Sekil 1.1°de

verilmistir.

Sekil 1.1. Bir hiperspektral veri kiiptintn iki boyutlu projeksiyonu [38]



Hiperspektral gorintiiler yap1 geregi sahne hakkinda ¢ok daha detayli ve kesin bilgi
verebilirken, yaygin olarak kullanilan renkli goriintiiler sadece ii¢ spektral kanali
(kirmizi, yesil ve mavi) tespit etmektedir. Bu yilizden, farkli nesnelerin spektral
ozelliklerine gore siiflandirilmasi konusunda hiperspektral goriintiiler oldukga etkili

¢Oziim saglamaktadir.

Havacilik mithendisligi, bilimsel uzaktan algilama, ayin incelenmesi, gevre gozleme
de dahil olmak Uzere bir¢ok farkli alanda hiperspektral goriintiilerin tasidigr genis ve
zengin spektral bilgilerin kullanilabildigi kesfeedilmistir. Ayrica havadan uzaktan
algilama, askeri hedef tespiti, tip ve biyofizik alaninda ve aymi zamanda farkl
laboratuvar uygulamalari gibi uygulamalarda da hiperspektral gorintileme

kullanilabilmektedir.
1.1.1. Hiperspektral goruntilerin sundugu bilgiler

Hiperspektral gorintilerin en temel 6zelligi spektral yansimadir. Spektral yansima,
gelen enerjinin sahneden yansiyan enerjiye oranini dalga boyuna bagl bir fonksiyon
olarak temsil eder. Farkli malzemelerin farkli dalga boylarinda gelen enerjiyi
dagitima veya sogurma dereceleri farkli olup, malzemeler bu o6zelliklerine gore
smiflandirilabilmektedir. Spektral yansimadaki farkliliklar, farkli malzeme veya
smiflar1 spektral yansima egrilerine (dalga boyuna bagli spektral yansimaya) gore
karsilastirma  agisindan  olduk¢a  faydalidir.  Hiperspektral  goruntilerin
siniflandirmasinda ayrica emilim bantlar1 olarak adlandirilan bir kavram vardir. Bu
kavrama gore farkli malzemeler segici bir sekilde gelen enerjiyi bazi bantlarda
emerek olusan spektral egrinin asagl yonlii sapmasina yol acarlar. Bu nedenle,
spektral egrinin genel sekli, konumu ve bantlar emilim giicii farkli malzemelerin

tespiti ve siniflandirmasi agisindan faydali bir sekilde kullanilabilmektedir.

Sekil 1.2°de, bu etkileri gostermek igin drnek bitkilerin spektral yansima egrileri
(kisaca spektrumlar1) gosterilmis olup, belirli emilim bantlar1 ve genel spektral egri

yapilari1 goriilmektedir.
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Sekil 1.2. Farkli bitkilerin yansitma (reflektans) spektrumlari [3]
1.1.2. Hiperspektral goriintilleme uygulamalar:

Ik olarak hiperspektral uzaktan algilama diinya yiizeyindeki mineralleri kesfetmek
icin kullanilmistir. Bugiinlerdeyse, hiperspektral uzaktan algilama teknolojisi birgok
cevresel ve beseri uygulamada ilgi gormektedir. Ornek uygulamalar olarak arazi ve
toprak gozlemi, atmosfer gozlemi (su buhari, bulut 6zellikleri, aerosoller gibi),
cevresel gozlemler, kar ve buz (kar ortisu fraksiyonu, tane boyutu, erime gibi)
sayilabilir. Ote yandan kiy1 bolgesi olarak temsil edilen alanlar, plajlar ve bitki
ortlleri hiperspektral uzaktan algilama ile incelenebilmektedir. Son zamanlarda, bitki
bilimi alaninda biyo-jeokimyasal ¢evrim igin gerekli mekanizmalarin anlasilip ylzey
atmosfer (karbon ve hidrolojik dongiiniin, O2 ve CO2 degisimi) etkilesimlerinin

tespitinde hiperspektral temelli uzaktan 6nemli katkilar saglamaktadir.

Hiperspektral goriintiileme teknolojisi asagida verilen bir¢ok uygulamada kullanim
alan1 bulmaktadir [4].

— Hiperspektral goriintiileme ile maden arama, kaynak yonetimi ve gevre izleme.

— Tarim alaninda irlinlerin gelisiminin ve saglik durumunun izlenmesi

— Jeoloji alaninda degerli minerallerin hizl bir sekilde haritanlamasi

— Astronomi alaninda uzamsal ¢ozunUrluklu spektral goruntileri saglanmasi

— Askeri alanda kimyasal savas ajanlarinin tespit ve tanimlamasi i¢in benzersiz

algilama yetenegi saglanmasi



— Petrol endustrisinde yeryuziindeki petrol kaynaklarini belirlemek

— Ekolojide gozetim ve tarihi el yazmalarinin arastiriimasi

— Nano-ilag dagitim ve Nanotoksikoloji gibi aragtirma alanlari

— Bitkisel arastirmalar, adli tip, yasam bilimleri, gida analizi ve mineral

aragtirmalari gibi aragtirma alanlarinda kullanilmaktadir
1.1.3. Hiperspektral goriintiiler ile normal goriintiilerin karisilastirmasi

Hiperspektral Goriintiiler ile Normal Goriintiilerin karigilagtirmasi1 Tablo 1.1°de
verilmistir. Hiperspektral goriintiiler spekral 6zellikleri sayesinde kimyasal bilgiler
iceridiginden  gorlintii  isleme uygulamlarinda ¢ok daha etkin ¢oOzimler

saglayabilmektedir.

Tablo 1.1. Hiperspektral Gortintiiler ile Normal Goriintiilerin karigilastirmasi

Normal Gorlntuler Hiperspektral
Gorlntuler
Uzamsal Bilgiler v v
Spektral Bilgiler x v
Kimyasal Bilgiler x v

1.2. Hiperspektral Gériintiilerde Boyut Indirgeme

Uzaktan algilamada hiperspektral sensorler kullanilarak yerylzinun belirli bir
sahnesi igin bircok goriintii yakalanabilmektedir [15]. Ornegin AVIRIS hiperspektral
sisteminde alinan her goéruntti 400 - 2400 nm arasindaki dalga boyunda yakalanmis
yansimalardan olusmaktadir. Hiperspektral goriintiilerde bulunan zengin spektral
bilgi sayesinde yeryuzindeki malzemelerin spektral benzerliklerine gore ayirt
edilebilmesi mimkin olmaktadir ve AVIRIS sensorinin ilk uygulamalar1 da bu

yonde olmustur.

Temel olarak bir hiperspektral gorintideki her piksel ¢ok sayida (genel olarak
yuzlerce, bazen binlerce) spektral banttan olusmaktadir. Hiperspektral gorintiler
yuksek boyut ve yiksek veri kapasitesi yani sira bantlar arasi ilintiden dolay1 ayni
zamanda pek cok ihtiya¢c fazlasi bilgiye sahip oldugundan farkli siniflara ait

piksellerinin ayristirilmasinda ylksek boyutlu veri problem yaratabilmektedir.



Omegin ¢ok sayida spektral bant ile genelde simrli sayida mevcut olan egitim
ornekleri arasindaki ters oran nedeniyle egitimli siniflandirma basarimi

diisebilmektedir.

[16]'de belirtildigi Uzere, yiiksek bant sayisindan kaynakli sorunlara karsi tatmin
edici bir sonug elde edebilmek icin ylksek oranda egitim verisi gereklidir. Ancak,
ozellikle uzaktan algilama uygulamalrinda hiperspektral goruntilerin siniflandirmasi
i¢in kullanilabilecek egitim orneklerinin sayist sinirli olabilmektedir. Sinirli sayidaki
egitim verisi hiperspektral gorintilerin smiflandirmasinda ve yiksek boyutlu veri
analizinde sik karsilasilan bir sorundur. Yiiksek boyutlu veride sinirh sayida egitim
verisi olmasi durumunda, Hughes fenomenine (ya da boyutluluk lanetine) gore

algoritma basarimi oldukca diisiik olabilmektedir.

Verideki ylksek boyululuk sorununu asabilmek igin, hiperspektral goriintiilerde
yapilacak analiz Oncesi bir ©6n isleme adimi1 olarak boyut indirgeme
uygulanabilmektedir. Bu islem Sekil 1.3’de gosterilmektedir. Boyut indirgeme,
verinin diisiik boyutlu yapisini ¢ikartarak hesaplama karmasikligini azaltabilmekte ve
veri analizi performansini artirarak degisim tespiti ya da siiflandirma gibi islemlerin
sonuglarini iyilestirebilmektedir. Yukarida belirtilen nedenlerden dolayi, boyut

indirgeme igin 6znitelik ¢ikartimi veya bant se¢imi yaklasimlari kullanilmaktadir.
1.2.1. Oznitelik ¢ikartim

Karakteristik agidan (6zellik bakimindan) benzer yapilar Oznitelik olarak
tamimlanmaktadir. Oznitelikle goriintii isleme alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Oznitelik ¢ikartimi genel olarak bir veriyi temsil etmek iizere kompakt bir sayisal

gosterimin elde edilmesi islemidir.
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Sekil 1.3. Hiperspektral goriintii i¢in 6n islenmis boyut indirgeme [39]

[16]'ye gore goriinti isleme alaninda Oznitelik ¢ikartimi islemi kolay Orunti
simiflandirmas: yapabilmek ic¢in belirli bir oruntt ile sekil bilgilerinin temsil
edilmesidir. Oriintii tanima ve goriintii isleme alaninda, dznitelik ¢ikartimi boyut
indirgemenin 6zel bir formu olarak tanimlanabilmektedir. Orijinal veriden “en
alakal1” bilgileri elde etmek ve daha diisiikk boyutlu uzayda bu bilgileri temsil etmek
Oznitelik ¢ikarttimmmin  boyut indirgeme aract olarak kullanilmasindaki ana

yaklasimdir.

Bir algoritma tarafindan iglenecek giris verisi boyutu ¢ok biiylik oldugunda veya
veride artiklik mevcut oldugunda giris verisi boyut azaltilmis bir yapiya (6znitelikler
vektorii) doniistiiriilebilir. Oznitelik ¢ikartimi bu anlamda giris verilerinin 6zellikler
kiimesi haline doniistimiidiir. Cikarilan 6znitelikler 6zenle secilmis (bilgiyi iyi temsil
ediyor) ise istenilen islevin gerceklestirilmesi igin bu 6znitelik kiimesinin boyutu

giris verisinin boyutundan kuguk olabilmektedir



Nesne tanima i¢in imgeler tzerinden farkli 6znitelik ¢ikartimi yontemi literatlirde
onerilmis durumdadir: Renk Histogrami Teknigi, Fourier Katsayisi, Morfolojik
Oznitelikler, Temel Bilesenler Analizi, Maksimum Egri Noktalari, Imza Cikartima,

Dalgacik Fonksiyonlar1 ve Projeksiyon, vb.[17, 27].

Hipserpektral veriler icin de literaturde pek ¢ok yontem o6zellikle siniflandirmadan
once veri boyutunu indirgemek igin gelistirilmis olup bu sayede Hughes fenomeni
azaltilmaktadir. En yaygin kullanilan egitimsiz yaklagimlar temel bilesenler analizi
(PCA) [1] ve bagimsiz bilesen analizi (ICA) [2] yaklasimlaridir. PCA yaklagimi
HSI’in 6nemli bilgilerinin temel bilesenler olarak adlandiran az sayida banda
projeksiyonunu  gergeklestirmekte olup, ancak istenen spektral imzalarin
vurguladigindan emin olunamaktadir. Diger tarafta ICA yaklagimi, doniistiiriilmiis
bilesenlerin miimkiin oldugunca bagimsiz olmasini saglamaktadir. Ancak, ICA-
tabanli yontemlerin karmasikligi nedeniyle islem yiikii fazla olabilmektedir. Bu
yontemlerin her pikselin uzamsal bilgisini [2] dikkate almadan bagimsiz olarak islem

yapmalari, bu tarz 6znitelik ¢ikarimlarinin dezavantaji olarak goériilmektedir.

[15]'de, spektrumlar icin Hurst ve Lyapunov iistelleri (HLFE) olarak adlandirilan
yeni bir egitimsiz Oznitelik ¢ikartimi yaklasimi verilmistir. Bu oOznitelikler yerel ve
genel spektral profilleri ortaya ¢ikartan indislerdir. Sekil 1.4.’de 6rnek bir veri i¢in
sonugler gosterilmistir. Ote yandan, bu onerilen ydntem egitimsiz oldugu icin
dogrudan siniflar aras1 mesafeyi ele almamaktadir. Onemli bir 6zelligi, iki dzniteligin

batun spektral dlciimlerden elde edilebilmesidir.
1.2.2. Bant segimi

Bant se¢imi hiperspektral goriintiilerde boyut indirgeme i¢in yaygin kullanilan basit
bir tekniktir. Temel bilesen analizi (PCA) gibi yaklasimlar 6znitelik ¢ikartmak i¢in
kullanilirken, 6zniteliklerde (diisiik boyutlu uzay gosteriminde) bir anlamda orjinal
veriler degistirilmektedir. Bu yiizden, alternatif olarak bant sec¢imi yaklagimi
kullanilarak sadece orjinal bantlardan bir alt kiimesi secilip orijinal verilerin fiziksel

anlami korunabilmektedir.
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Sekil 1.4. HLFE ile Washington, DC Mall {i¢ sinifli sonuglar [15]

Bant secimi yontemleri hiperspektral gortntilerin en énemli bantlarin1 ayiklamak
icin genelde ylksek spektral korelasyondan yararlanmaktadir. Degisim tespiti veya
smiflandirma  uygulamalarinda bant se¢imi kullanildigi  zaman basarimda

saglanabilecek olasi artis yani sira 6nemli bir faydasi islemsel yiikiin azalmasidir.

Literatirde farkli bant se¢imi yaklasimlari gelistirilmistir. Bu yaklasimlar simif
bilgisinin varligina bagli olarak 2 kategoride incelenebilir:

o Egitimli bant se¢cimi: Bu yaklagimlarda nesne veya sinif bilgisi onsel olarak
bilinmekte olup bu bilgilerile ilgili en dnemli verilerin hangi bantlar tarafindan
icerildigi tespit edilmektedir. Bu tir yontemlere 6rnek olarak Kanonik Analizi [18],
Jeffries-Matusita mesafesi [19], ve Bhattacharya mesafesi [20] verilebilir.

o Egitimsiz bant se¢imi: Egitimli bant se¢imi kullanarak genelde daha iyi
sonuglar saglanabilmesine ragmen nesne bilgileri her zaman '6nsel' olarak mevcut
degildir. Bu durumlarda egitimsiz yontemler gereklidir. Degisim tespiti veya
smiflandirma igin egitimsiz bant se¢imi kullanimi sadece ayirt edici degil, ayni
zamanda bilgi ihtiva eden veri bantlarin1 elde etmeye calismaktadir. Bu alanda

degisik yontemler oOnerilmis olup Ornek olarak Birinci Spektral Tirevi (FSD),
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Diizgiin Spektral Araligi (USS) [21], Dikgen Altuzaylar Projeksiyonu (OSP) ve
Dogrusal Tahmin Hatasi (LPE) [25] verilebilir.

Bant se¢imi yontemlerin ¢ogu bir bant ciftini karsilastirmak ve aralarindaki
benzerlikleri tespit etmek ic¢in ikili arama kullanmaktadir. Benzerlikleri tespit etmek
icin karsilikli bilgi, JM mesafesi, uzaysal ilski gibi Olgiitlerin kullanilmasi
mumkunddr. Hiperspektral gortintiilerdeki ¢ok sayida bant mevcut oldugundan ikili
arama kullanmak 6nemli Olglide zaman almakta ve hesapsal yiikii arttirabilmektedir.
Bu nedenle, hesap yiikii agisindan bantlarin arasindaki bant benzerliklerinin ortaklasa
tespit edilmesi ve tek bir bandin diger ¢oklu gruplarla birlikte degerlendirilmesine
tercih edilmektedir [28].

[26]'ye gore, ortaklasa arama tabanli bant se¢im algoritmalar1 {i¢ adimda
Ozetlenebilir:
1. Iki adet baslangi¢ bandi secilir ve bantlarin alt kiimesi ® = {Bant 1, Bant 2}

olarak ortaya c¢ikarilir.

2. Bazi kriterler uygulanip @ kiimesinden en farkli bant bulunarak bu kiimeye
eklenir.
3. Istenen bant sayis1 elde edilinceye kadar 2. adim tekrarlanur.

Daha iyi ve basarili sonuglar alinmasi i¢in bazi noktalar dikkate alinmalidir. Diisiik
isaret-gliriiltii oranina (SNR ) sahip ve su buhari emme bantlari bastan ihmal
edilmelidir. Sonrasinda veriye genelde veri kovaryans matrisi ve Eigen ayrigmasi
kullanilarak beyazlatma uygulanmaktadir. [25]'de verilen sonucglarda bant secgimi
asamasinda goriintiideki piksellerin tamami yerine mantikli sayidaki bir alt
kiimesinin (6rnegin verinin %5 veya %10’u gibi) kullanilmasinin algoritmalarin
ciktisini etkilemedigi bulunmustur. Ayrica kullanilacak bant sayisinin kestirimim i¢in
Sanal Boyut (VD) hesaplamasi gibi yaklagimlar kullanilarak se¢imi yapilacak bant

sayisinin tespit edilmesi miimkiindiir.

Dogrusal tahmin hatas1 yaklagimi, Ozellikle filtreleme ve konusma kodlamada
kullanilan en kuglk Kkareler yaklasiminda tahmin hatasini en aza indirmeyi
hedefleyen dogrusal kestirim katsayilarin1 belirlemeye ¢alisan bir yaklasgimdir. Bu

durumda, 6nerilen bant se¢cimi algoritmasinda ilk iki bant secildikten sonra en farkli
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Uclinct bandi bulmak igin ilk iki bant kullanilarak asagidaki formiil (dogrusal
kestirim) uygulanarak en farkli bant B tespit edilmektedir.

B = ap + a; Band; + a;Band, (1.2

Burada B’ dogrusal kestirim sonucu olup, ap, a;, a; katsayilar1 LPE e = || B - B ||
hatasin1 en aza indirecek sekilde segilmektedir. Bu nedenle parametre vektori a =

(ag a1 a2)", en kiigiik kare yaklasimi kullanilarak
a= (X" X)'XTY (1.2)

seklinde bulunabilmektedir. Burada N adet piksel iceren bir veri i¢cin X N x 3
boyutunda bir matris olup ilk siitunu birdir, ikinci ve tiglincii siitunlar sirasiyla Bant 1
ve Bant 2 'nin piksellerini icermektedir. Ayn1 denklemde y ise N x 1 vektor olup o
esnada smanan bant B'nin piksellerini icermektedir. Bant segimi i¢in e’de maksimum
hataya (en yuksek farka) sahibi olan bant, en farkli olmasi gereken {igiincii bandi

olarak asagidaki gibi belirlenebilir.
B = argmax(e) (1.3)

LPE ile benzer mantikla calisan baska yontemler var. Ornek olarak Dikgen
Altuzaylar Projeksiyonu (OSP) verilebilir. Ilk iki bant sonras1 en farkli bant B igin,
Dikgen Altuzaylar P agagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

P=1-2(Z"2)'Z (1.4)

Burada I, N boyutunda 6zdes bir matrisdir (N piksel sayisin1 gostermektedir), Z ise
N x 2 boyutunda matris olup birinci ve ikinci sttunlar sirasiyla Bantl ve Bant2 'nin

piksellerini icermektedir. Yo projeksiyon formuli asagidaki gibidir:

Yo=P'y (1.5)

Burada y vektori, aday bant B piksellerini icerir. Maksimum= || Yo|| degerini veren

bant G¢tincl bant olarak kabul edilir.
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1.3. Yerel ikili Oriintii (LBP)

Yerel ikili ortntl [24] 1siklilik degismezligi, rotasyonla degismeyen Oznitelikler ve
Yonelimli Gradyen Histogrami (HOG) gibi 6énemli 6zellikleri saglayan bir doku
tamim1 operatordiir. LBP basitge her bir pikselin doku o6zniteliklerini kendi yerel
komsu pikselleri ile kiyaslayarak c¢ikartmaktadir. LBP bu sebeple verimli bir yerel
uzamsal oruntd tanimlayicist olarak adlandirilabilir. Kisaca, LBP operatorii pikselleri
bir bolge olarak alip ve sonra bu bolgedeki orta pikselin degeri ile esikleme yaparak

her pikseli etiketlemektedir.

LBP ozniteliklerinde [25] bir pencere icin orta pikselin degeri T, olarak ifade
edilirse, bu pikselin her komsusu bir ikili etiketle "0" veya "1" olarak atanir.
Esasinda, orta pikselin degeri daha biiyiik ise, karsilastirilan piksel etiketi O olarak
atanir aksi takdirde 1’dir. Esit aralikli pikseller bir daire olusturmakta olup daire
yari¢apl R olarak adlandirilabilir. Yani R orta piksel ile komsu pikseller arasindaki
mesafenin ne kadar oldugunu gosterir. LBP istenen agisal alan nicemlemesi ve
uzamsal ¢oziinilirligiin dairesel komsulugunda hesaplanabilir. Orta pikselin degeri T,

ise LBP kodu su sekilde bulunur:

LBPyr(To)= % P()2 (1.6)
(1, if TO)>T(c)
PG)= {0, otherwise (L.7)

Sekil 1.5. LBP operatoriine ait ornek bir islemi gostermektedir.

Yerel ikili orunti operatorleri iki énemli parametre ile olusturulabilmektedir. Ilk
parametre komsu piksel sayisidir. ikincisi ise herhangi bir uzamsal ¢oziintrlikteki
acisal alan nicemlemesidir. Uygulamada, LBP operatorii oldukg¢a ayirt edici bir
operator olup, her orta pikselin LBP degerinin komsulariin farkli orintdlerini
sakladig1 diistiniilebilir [23]. Sekil 1.6. farkli parametreler ile olusturulmus LBP

operatorlerine drnekler gostermektedir.

Burada LBP (M, R) seklinde M komsu piksel sayisini temsil eder ve R yarigcapi

gostermektedir.
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Sekil 1.6. Farkli LBP operator drnekleri
1.4. Gabor Filtresi

Gabor filtresi, Dennis Gabor tarafindan gelistirilmis ve dogrusal islemler
uygulanarak kenarlarin algilanmasinda kullanilabilecek bir filtredir. Gabor filtresi
goruntide yonelimleri ve frekanslar1 onceden tanmimlanmis dokularinin temsil
edilmesinde ve nesnelerin ayirt edilmesinde kullanilabilmektedir. Gabor filtresi, 2-

boyutlu bir sistemde Gauss zarfi tarafindan modiile edilmis siniizoidal bir isarettir ve
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bu filtre goriintii isleme ve analizinde genis bir uygulama alanina sahiptir. Ornegin
hiperspektral goriintii siiflandirmasinda kullanimi [26]°de ele alimmistir. Gabor
filtresi karmasik bir say1 olarak temsil edilmekte olup, gercek ve sanal kisimlari
asagidaki gibi gosterilebilir:

Karmasik Gabor filtesi ifadesi

g(x,y;M,0,v,6,7)=exp (- sz;{;yvz) exp (i (Zn XI +\y)> (1.8)

olup gergek kisim

. _ )('2+ﬁ{2y'2 X,
g(x,y;1,0,y,0,y)=exp (- > ) cos (27t IJFW) (1.9
olarak, sanal kisim ise
Xv2+ﬁ{2yv2 3 X'
g(x,y;M0,y.,0,7)=exp ( g ) sin (27t ;ﬂu) (1.10)

olarak ifade edilebilir. Burada

X=X cos 0 +y sin 0 (1.11)
ve

y=-Xsin 0 +ycos 0 (1.12)
olmaktadir.

Yukaridaki denklemlerde, A sintizoidal bir dalga boyu faktoriini temsil eder, 6 ise
Gabor fonksiyonunun normal ve paralel ¢izgilerinin yoninuni gostermektedir. Sekil
1.7°de farkli yonelimlerde Gabor cekirdekleri gosterilmektedir. ifadelerdeki y faz
ofseti, o (sigma) Gauss zarf standart sapmasi ve y ise uzamsal en-boy oranidir. Bu
parametreler Gabor fonksiyonunu destekleyen elipsi belirlemektedir. Uzamsal
frekans bant genisligi bw olmak (izere A degerine gére o parametresi asagidaki gibi
tespit edilebilir:

A (In22%%+1
e e (1.13)
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Sekil 1.7. Farkli yonlerde 2 boyutlu Gabor ¢ekirdekleri [26]

1.5. LBP ve Gabor Filtresinin Karsilastirilmasi

Yerel Ikili Oriintii (LBP) ve Gabor filtresi 6nceki boliimlerde tamtilmis olup Gabor
filtresinin konum tabanli ¢alistigim1 LBP operatoriiniin ise yerel operatér oldugunu
ifade etmek mumkindir. Bu sebeple, her bir operatériin farkli agilardan bir
gorunttdeki doku bilgilerini ¢ikartma yetenegine sahip oldugu agiktir. Sekil 1.8°de
normal bir 6rnek goriintii kullanilarak ¢ikartilan farkli LBP ve Gabor 6znitelikleri
gosterilmektedir. Sekil 1.8 (b) P = 8, R = 1 parametreleri ile LBP kodlu goriintlyu

gostermektedir. Sekil 1.8 (c-f) Gabor filtresinin farkli yonelimleri kullanilarak

T T 5n

filtrelenmis gorintileri gostermektedir ([ O’Z’E’TD'

Sekil 1.8’deki her Gabor filtrelenmis goriintii ¢iktis ilgili Gabor filtersi i¢in elde
edilen global isaret giiciinii yansitir. LBP kodlu goriintii ise daha ¢ok yerel uzamsal
Ozniteliklerin detaylarin1 (6rnegin, kenarlar ve koseler) gostermektedir. Bu nedenle
literatlirde Gabor filtersinin LBP operatorii ile bilrikte kullanilmasini degerlendiren
caligmalar sunulmustur. Gabor filtresi daha ¢ok gortntiide doku bilgilerini kuresel
olarak ¢ikartmak icin kullanilirken, Yerel Ikili Ortntii (LBP) yerel bilgi elde etmek

i¢in kullanilir,

Hiperspektral goriintiilerde ayn1 sinifa ait piksellerin benzer bolgelere diistiigi tespit
edilmis olup, bu nedenle Gabor siizgeci belirli yonelim ve dalgalar i¢in bir banttaki

global doku bilgisini ifade edebilmektedir. LBP ise yerel doku bilgilerini tanimlamak
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icin kullanilabilmektedir. Bu yiizden LBP ile Gabor filtresini birlestirerek daha iyi

bir performans sergileyecek etkili bir yaklasimin iiretebilecegi ongoriilmiistiir [24].

| e
CAELI UNIVERSTy g

Ly _14- @,

|

Sekil 1.8. LBP ve Gabor filtresi 6rnegi (a) Giris goriintiisii (b) LBP kodlanmis
gorilintii (c) Gabor Ozniteliklerinin goriintiisii 6 = 0. (D) Gabor Ozniteliklerinin
goriintiisii 0 = n / 4. (E) Gabor 6zniteliklerinin goriintiisii 6 = n / 2. (F) Gabor
Ozniteliklerinin goriintiisii 6 = 57t / 4.
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1.6. Degisim Tespiti

Genel olarak, degisim tespiti ¢oklu zamansal veri setlerinde zamansal etkileri nicel
olarak analiz eden uygulamalar1 kapsamaktadir. Degisim tespiti farkli zamanlarda
g6zlemlenen bir bélgede veya nesnede meydana gelen degisimleri tespit etmek igin
uygulanan bir islem olarak tanimlanabilir. Degisim tespiti genellikle belirli bir veri

setinde zamansal etkinin 6lgtlebilmesine olanak tanimaktadir [29].

Sekil 1.9°da degisim tespitine ornek gosterilmistir. Degisim tespiti, arazi kullanim
degisimi, yasam alanlarinin ayristirtlmasi, ormansizlasma oranin tespiti, kiyi
degisimi, kentsel yayilim ve diger birikimli degisimlerin bulunmasu gibi pek gok
uygulamada kullanilabilmektedir.

Goruntllere uygulanan degisim tespiti algoritmalar1 uzamsal, spektral, radyometrik
ve zamansal degisikliklerden etkilenmektedir. Islevsellige gore farkli degisim tespiti
yontemlerinin kullanilmast mimkiindir. Literatiirde yaygin kullanilan degisim tespiti
yaklasimlari cebirsel islem temelli yaklasimlar (goriintii farki, goriintii regresyonu ve
CVA ¢gibi), doniisiim tabanli yaklasimlart (PCA, Gramm-Schmidt gibi),
siniflandirma tabanli yaklasimlar1 (smiflandirma sonrasi islem, Hibrid degisim

tespiti, Yapay Sinir Aglar1 gibi) olarak ele alinabilir.
1.6.1. Spektral ac1 esleme (SAM)

Spektral A¢1 Esleme (SAM) genelde egitimli yontemlerde referans spektrumlar
mevcut ise kullanilmakta olup belirli bir sinifi temsil eden spektrumlarin homojen bir
yaptya sahip oldugu varsayimma dayanir [41]. SAM algoritmasi iki spektrum
arasindaki benzerligi hesaplamaktadir. Benzerlik arttik¢a ag1 azalacagindan bulunan
SAM degeri agisal uzaklik ile ilisiklidir. SAM hesabinda ilk spektrum test edilen
spektrum olarak kabul edilir ve ikincisi ise referans spektrum olarak alinmaktadir.
Spektral benzerlik 6l¢iimii, her bir spektrum q bantli ise temelde her piksel igin
uzayda q boyutlu bir vektor olarak hesaba katilabilir. SAM, iki spektrum arasindaki
aclylr hesaplayarak ve bu iki spektrumu bant sayisi kadar boyutlu bir uzaymn
vektorleri gibi kabul ederek spektral benzerliklerini belirlemektedir. Normalizasyon
nedeniyle 1siklilik degisikliklerinin etkisi bu algoritmada nispeten diistiktir. SAM

asagidaki formiil uygulanarak benzerlik 6l¢limii yapmaktadir.
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Sekil 1.9. Degisim tespiti gosterimi [40]

Burada o spektral agiyi, b bant sayisini, t hedef piksel spektrumunu ve r referans
spektrumunu temsil etmektedir. Spektral ag1 azaldikga benzerlik artmaktadir. Sekil

1.10’da sepktral aginin temsili gdsterimi verilmistir.
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Sekil 1.10. Spektral agiin temsili gdsterimi

21



2. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE DEGIiSiM TESPITINE GiRi$

Degisim tespiti islemi farkli zamanlarda gdzlemlenen bir nesnede veya sahnede
bulunan degisimleri bulmak amaciyla gergeklestirilen bir islem olarak tanimlanabilir.
Degisim tespiti genellikle bir veri setinde olusan zamansal etkileri tespit etmek icin
kullanilir [29]. Uzaktan algilama teknolojisinde farkli zamanlarda ayni fiziksel
alandan alinmis goriintiiler kullanilarak degisim tespiti gerceklestirilebilmektedir.
Hiperspektral goruntiler kullanilarak yapilan degisim tespiti, ¢evresel degisimler ve
termal Ozellikler de dikkate alinabildiginden farkli uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu uygulamalardan bazilari, topraklarin degisim analizi, arazi
oOrtist izlenmesi, tarim, kentsel gelisim, afet izleme, arazi ve bitki Ortisi

degisikliklerinin tespiti olarak verilebilir [29 - 31].

Hiperspektral goriintiiler kullanilarak yapilan degisim tespitinde [29]'ye gore arazi
ortlstinde gergeklesen herhangi bir degisimin yansima degerlerinde degisime yol
acmast gerekmekte olup bu degisimlerin atmosferik sartlar veya giines agisinin
degisimi gibi etki eden faktdrlerden daha fazla olmasi beklenmektedir. Bu tiir etki

eden faktorlerin etkisinin kismen uygun veri segilerek azaltilabildigi ifade edilmistir.

Uzaktan algilama veri setleri kullanarak degisim tespiti gerceklestirmek igin birkag
temel aragtirma sunulmustur. Uzaktan algilama veri setleri ile degisim algilama igin
baslica, arazi Ortiisii smiflandirma sonuglarmin karsilastirmasi, ¢oklu veri
siiflandirma, goriintii farki / oranlama, bitki ortiisii indeksi farki, temel bilesenler

analizi ve degisim vektor analizi yontemleri 6nerilmistir [31].

Hiperspektral goriintli tabanli degisim tespiti i¢in onerilen bir¢cok genel yaklasim
bulunmaktadir. En basit yontemlerden biri benzerligin veya farkin esiklenmesidir.
Esikleme ve esik degeri se¢imine bagl olarak farkli dneriler gelistirilmis olup, bazi
ornekler [10] kaynaklarinda verilmistir. Basit olarak esikleme tabanli yontemler,

spektral goriintii bantlar1 arasindaki farki veya iki sahne arasindaki bitki Ortisi
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indeksleri farkini hesaplayip degisim tespiti i¢in bir esik ayarlamaktadir. Yaygin
olarak kullanilan bir diger yontem olan Degisim Vektdr Analizi (CVA) ise
hiperspektral gortntilerde piksel nitelik vektorlerinin her ¢ifti arasindaki farki elde
ederek degisim tespiti yapmaktadir. Oznitelik vektdrleri ayn1 zamanda bitki
endeksleri ve uzamsal dokular1 temsil eden o6zellikler olmak iizere genisletilebilir
[11,32]. Temel Bilesen Analizi (PCA) hiperspektral goriintiilerde bulunan artiklig:
azaltmak ve sadece ayirt edici ama bilgi verici degisim bilgilerini korumak igin
[33]'de kullanilmustir.

2.1. Yigilmis Cok Zamanh Hiperspektral Goriintii Tabanh Degisim Tespiti

[44]’de tek bir veri haline y1gilmis ¢oklu-zamansal hiperspektral gorintlsu Gzerinden
spektral tabanli degisim yaklasimi Onerilmistir. Onerilen yaklasimda temel bilesen
analizi (PCA) uygulanarak boyut azaltilir. Sonrasinda PCA sonuglarindan hedef
imzalar ¢ikarilmaktadir. Son olarak, hedeflenen degisim alanlarinmi tespit etmek icin

Adaptif Tutarlilik / Kosiniis Kestiricisi (ACE) dedektorii kullanilmistir.

Adaptif Tutarlilik / Kosiniis Kestiricisi (ACE) asagidaki gibi ifade edilebilmektedir.

X! s(sTr'ls)_lsTr'lx

ACE (X)= (2.1)

X
Burada I pikseller tarafindan belirlenen kovaryans matrisini temsil etmekte, x
hiperspektral goriintide gozlemlenen pikseli, S ise ilgili son Uyeler (zerinden

hedeflenen spektral matrisi temsil etmektedir.

Kullanilan goriintii modelinde yalnizca hedef spektral matris gereklidir ve goriinti
kovaryans matrisi goruntiiden hesaplanmaktadir.  Daha fazla bilgi [34]’de

bulunmaktadir.

Hedeflenen degisim tespiti sonuglart kappa katsayist ddegerine gore
degerlendirilmektedir. [34]’deki yOntem, c¢alismada bahsedilen diger iki
smiflandirma tabanli yonteme gore biraz daha iyi bir performans sergilemektedir.
Ancak ilgili yontemde hiperspektral gorintilerin sadece spektral imzasi kullanilarak

islem yapildigindan uzamsal bilgi kullanilmamaktadir.
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2.2. Altuzay Tabanh Degisim Tespiti

Altuzay tabanli degisim tespiti (SCD) spektral imzalardaki degisimi 6lgmektedir
[35]. Bu yontemde referans (T1) imgeasinde karsilik gelen piksel killanarak arkaplan
altuzay1 olusturulmaktadir. Ayrica 6zel uygulamalar i¢in arkaplan altuzayinin
olusturulmasi T1 imgesindeki karsilik pikselin komsulugundaki spektral bilgiler ve
istenmeyen arazi Ortlistinliin spektral bilgisi seklindeki iki adet ek bilgi kullanimi

miimkiindiir. Sonrasinda T2 imgesineki ilgili piksel ile karsilastirma saglanmaktadir.

Bu yontemde referans piksel ve aday piksel arasinda degisimin olup olmadigin1 tespit
etmek Uzere alt uzay mesafesini hesaplamak icin Dikgen Altuzaylar Projeksiyonu
(OSP) kullanilmaktadar. Dikgen Altuzaylar Projeksiyonu (OSP)
kullanilarak hiperspektral goriintiide spektral bilginin kullaniminin avantaj sagladigi

belirtilmistir.

Sekil 2.2’de SCD yaklasimi gosterilmektedir. Bu gosterimde ii¢ boyutlu uzayda alt
uzay mesafesi gozlenen pikselin spektral imzasinin (kirmizi vektor ile gosterilen),
karsilik gelen piksel (yesil vektor ile gosterilen) ve diger ek bilgiler (mavi vektor ile
gosterilen)  tarafindan olusturulan altuzay izdiisiimii alinarak degisim tespit

edilmektedir.

Bant 1

Gortintiiniin
Altuzayr

Bant 2

Karsilik Gelen Piksel &

Sekil 2.1. Altuzay mesafesi gosterimi [35]
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2.3. Karisim Giderimi Tabanh Hiperspektral Degisim Tespiti

Degisim tespitinde Onerilen yontemlerinin ¢ogu sadece sahnedeki degisimlerin
gerceklestigi yerleri tespit etmeyi amaglamaktadir. Ancak, [36]'da Spektral Karisim
Giderimi kullanilarak gelistirilen yéntem degisimin dogas1 hakkinda yorumlanabilir
bilgileri saglamayr amaglamakta olup, tespit edilen degisimin sahnedeki saf

maddeleri temsil eden son-elemanlarla iliskisini de ¢ikartmaktadir.

Karisim Giderimi Tabanli Bilgilendirici Degisim Tespiti [36] malzemelerin son
elemanlarm1 temsil eden yeterli safliktaki spektral imzalar1 ¢ikarma stratejisini
kullanip sonra bolluk Kestirimi adimini geergeklestirmektedir. Son olarak zaman
icinde bolluk haritalarindaki degisim tespit edilmektedir. Yani, bolluk haritasinda her
bir son Uyeye karsilik gelen degisim farkli zamansal veri setlerine Karsilik gelen
bolluk haritalar1 Uzerinden basit bir fark islemiyle hesaplanmakta ve toplam degisim

haritasi her son iiye i¢in degisim haritalarinin toplami seklinde elde edilmektedir.

Sekil 2.2’de ROC egrileri tizerinden 0rnek degisim tespit basarimlar1 gosterilmistir.
Sonuglar Oklid mesafesi tabanli ve Kronokrom tabanli diger karsilastiriimis ve tespit

sonuclarinin yakin oldugu gosterilmistir.

1 pr———— N
poed ."’.— - -
g o Euclidian 1 ‘I" v Euclidian
g 08F ane? ==Chronochrome | H] 08y - "'Cth_nQChrome
s of = ==Unrnixing (N-FINDR) | s ===Unmixing (N-FINDR)
S o —Unrmixing (SISAL) 2 = Unmixing (SISAL)
E osf £ 06
N N
nc" 05 ﬂ°-1
= =
)E"n 04 )ic-o 04
2 8
R 03
02 J 0.2
0.1
0 i 4 i 0 | L L :
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Yanhs Pozitif Oram Yanhs Pozitif Oram ‘

Sekil 2.2. iki farkli veri kiimesinin degisim tespiti sonuglarmin ROC egrileri [36]
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2.4. Spektral ve Uzamsal Bilgilerin Kaynasimi Tabanh Degisim Tespiti

[37]'de, hem spektral hem de uzamsal Ozniteliklerin kaynastirilmasini kullanan
egitimsiz bir degisim tespiti yontemi 6nerilmistir. Bu yaklasim birden fazla 6zniteligi
birlestirmek i¢in bulanik mantik kurallarin1 kullanmaktadir. Bu c¢alismada 6rnek
olarak yerel Haar 6znitelikleri, bitki Ortlisu indeksi, insan yapimi 6znitelikler ve renk
bilgisi kaynastirilmaktadir. Yontemde bulanik mantik kurallari kullanilarak c¢ok
seviyeli degisim tespiti yapilmaktadir. Her piksel icin yerel bélgede Haar 6zniteligi
ile bir aydinlatma degismezi tanimlayicist olusturulmaktadir. Renk Oznitelikleri ise
Hue degerleri kullanilarak temsil edilmektedir. Insan yapimmi yapilarla degisim
alanin1 arttirmak amaciyla insan yapimi olmayan nesneleri algilayan degisim
alanlarmin agirhiklari ayarlanmaktadir. Yaklasimin basarimini test etmek icin, tim
Oznitelikler ayr1 ayr1 karsilastirilip sonrasinda elde edilen sonuclar cok duzeyli
degisimi tespiti sonuglarini saglamak i¢in bulanik mantik kurallari ile bir araya

getirilmistir.

Bu yaklasimda sahnede meydana gelen degisimler otomatik olarak onsel bilgiler
veya egitim verileri kullanilmadan tespit edilebilmektedir. [37]'de degisim tespiti
performansi gorsel inceleme ile ve yer dogrusu haritasi ile nicemsel karsilastirma
sonucunda degerlendirilmektedir. Sonucglarda gosterilen istatistikler yer dogrusu
haritasindaki degisimlerin % 90’dan daha yuksek oranda tespit edildigini

sergilemektedir.
2.5. Degisim Tespiti icin Uzamsal-Spektral Carpaz-Korelasyon

[42]’da uzaktan algilama degisim tespiti i¢in normalize edilmis uzamsal-spektral
korelasyon yontemi onerilmistir. Bu yontem, normalize edilmis uzamsal korelasyon
ve normalize edilmis spektral korelasyon yontemlerini gelistirerek uzam-zamansal
uzaya gelistirmektedir. Onerilen uzamsal-spektral korelasyon yontemi spektral
korelasyon yontemi gibi igsel olarak imza bagimli olup ayni1 zamanda uzamsal bilgiyi
de kullanmaktadir. Spektral korelasyonda oldugu gibi minimum diizeyde 6n-islem
gereksinimi bulunmaktadir. Ayrica genelde veri diizeltimi ihtiyaci bulunmamaktadir.
Ayrica normalize spektral korlasyona benzer sekilde radyometrik farkliliklarinin ve

imgedeki dinamik aralik farkliliklarinin tistesinden gelmektedir.
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Uzamsal-spektral korelasyon yonteminin spektral korelasyon yontemine iistiinliigi
degisim tespitinin tek bir pikselin spektral imzas1 yerine bdlgesel spektral imzalar
tizerinden yapilmasidir. Bu sayede yontem giiriiltiiye ve piksel-karigimlarina karsi

giirbiizliik kazandig1 gibi hatal1 kayitlamaya kars1 daha az hasassiyet gostermektedir.

2.6. Degisim Tespiti icin Coklu Simiflandirma Sistemi ve Uzamsal-Spektral

Oznitelikleri Kullanim

[43]’de ¢oklu smiflandirma yapisinda egitim Orneklerinin se¢ilmesi i¢in 6zgiin bir
yaklasim kullanan otomatik bir degisim tespiti yontemi Onerilmistir. Egitim
verilerinin seg¢ilmesinde Onceki yontemlerde kullanilan tek esige bagli bir se¢im
yerine ikili esiklemeye begli bir yaklasim gelistirilerek egitim Onerklerinin daha
“akillr” bir sekilde secilmesi amaclanmistir. Daha yiiksek degisim tespit dogrulugu
icin spektral bilgiye ek olarak doku ve morfolojik profil gibi uzamsal bilgiler de
kullanilmistir. Onerilen yaklasimda asir1 dgrenme makinesi (ELM), multinomial
lojistik regresyon (MLR) ve K-en yakin komsulu (KNN) smiflandirma tabanli bir
coklu smiflandirma sistemi (MCS) kullamilmigtir. Onerilen yaklasim yiiksek
¢cOziiniirliklii  uzaktan algilama imgelerinde degisim tespit basariminin

tyilestirilebilecegini gostermistir.
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3.UZAMSAL ve SPEKTRAL  OZNITELIKLERI  KAYNASIMI
KULLANILARAK HIiPERSPEKTRAL GORUNTULER iCIN DEGISIiM
TESPITI

Bu bolimde, tez c¢alismasinin katkis1 agiklanmaktadir. Ayrica hiperspektral
goruntdler igin onerilen uzamsal ve spektral 6zniteliklerin kaynastirilmasi temelli
degisim tespitinde kullanilan y6ntemlerin uygulamas: tarif edilmistir. Onerilen
yontem genel olarak hiperspektral gorintiinin uzamsal 6zniteliklerini ¢ikarmak icin
Gabor filtresi ile birlikte Yerel ikili oriinti (LBP) kullanmaktadir ve sonra
hiperspektral goriintii degisim tespiti gerceklestirmek icin spektral 6znitelikler ile

uzamsal dznitelikleri birlestirmektedir.
3.1. Tezde Onerilen Degisim Tespiti Yaklasimi

Hiperspektral goriintii i¢in degisim algilama prosediiriine baslamadan 6nce bir veri
on isleme ilk adimi olarak hiperspektral goruntiinin boyutunun indirgenmesi
ozellikle iglem yiikii agisindan fayda saglamaktadir. Boyut indirgemesi igin bant
secimi uygulanarak en belirgin ve en bilgilendirici goriintii bantlarinin alinmasi
saglanir ve islenmesi gereken bantlarin sayisi azaltilir. Bu sayede islem yiiki
azaltilmaktadir. Bantlar segildikten sonra goruintiiniin doku Oznitelikleri yerel olarak
LBP ve global olarak Gabor filtresi kullanilarak cikarilmaktadir. Ozniteliklerin
kaynastirilmas1 asamasi ile tek bir Oznitelik vektory icerisinde farkli Gznitelik
vektorleri birlestirilir. Son olarak degisim tespiti yaklagimi uygulanmaktadir. Bu
amacla Spektral A¢1 Esleme (SAM) yontemi kullanilarak goéruntulerdeki tim
karsilikli piksellerin 6znitelik vektorleri arasindaki benzerlikler hesaplanmaktadir.
Benzerlik degerine gore degisim tespiti yapilmaktadir. Sekil 3.1°de Onerilen

yontemin akis semasi gosterilmektedir.
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3.1.1. Bant se¢imi

[25]'nin sonuglarinda bant se¢imi yaklagimi olarak LPE yodnteminin istiinligi
nedeniyle, bu tezde bant secimi icin LPE kullanmilmistir. BOlum 1°de gosterildigi
Uzere LPE, bantlar arasindaki benzerligq gore bant secimi yapan etkili bir
yontemdir. LPE algoritmasinin iyi sonuglar iiretmesi i¢in birka¢ adimin dikkate

alinmasi gerekir.

e Gerekli bant sayisinin belirlenmesi:

LPE egitimsiz bir yontem oldugundan gerekli bant sayisin1 dnceden tanimlamak
gerekir. Bant sayisin1 belirlemek icin literatirde farkli yontemler Onerilmistir.
Literatiirde mevcut 6rnek bir yaklasim Sanal Boyutluluk (Virtual Dimensionality
VD) yaklagimidir.

Bu tez calismada kolaylik agisindan LBP Oznitelikleri ve SVM siniflandirici
kullanarak farkli bant sayilarinda elde edilen siniflandirma bagarimi ¢ikarilarak en iyi
smiflandirma basarimim saglayan bant sayist kullamlmistir. Ornek olarak, Sekil
3.2’de Indian Pines verisi i¢in farkli bant sayisinda elde edilen siniflandirma basarimi

gosterilmektedir.

96,50
96,40
96,30
96,20

96,10 /
96,00
95,90 -
95,80
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95,60

niflandirma Basarimi %

)

#3 #5 #7 #9  #11 #13 #15 #17 #19 #21
Bant Sayis1

Sekil 3.2. Indian Pines verileri kullanilarak farkli bant sayilart icin SVM
siniflandirma basarimi
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e Veri orani:

Bazi goriintiilerdeki goriintii boyutunun biiyiik olmasi nedeniyle bant segimi
isleminin hesap ylkl fazla olabilir. Elde edilen sonuclarda, goriintiiniin tamami
yerine piksellerin  bir alt kiumesinin kullanilmasinin  Sonuglar1 etkilemedigi
goriilmiistiir.  Bunun nedeni hiperspektral goriintilerde uzamsal korelasyon
bulunmasidir. Bu yiizden deneylerde LPE isleminde tim piksel sayisinin sadece %

10’u kullanilmastir.

e Diisiik SNR’l1 Bantlarin Atilmasi:

Su buhar1 emilimi veya diisiik yansima orani nedeniyle diisik SNR’a (isaret giiriiltii
oranina) sahip bantlarin onceden atilmasi gerekmektedir. Bazi hiperspektral veri
setleri saglayicilart 6nceden bu bantlar1 ¢ikarmaktadir. Fakat baz1 yontemler [22]
ornegin bitisik bantlar ile diisiik korelasyon katsayilarina sahip bantlarin manuel
olarak ¢ikarilmasini 6nermektedir. Mevcut yaklagimda da diisiik SNR degerine sahip

bantlar 6nceden manuel olarak elenmistir.

e Veri Beyazlatma:

Bantlardaki ¢esitli giriltiileri etkilerini giderebilmek igin gurdltu  Kkestirimi
mumkandlr. Guraltl beyazlatma ve veri beyazlatma arasinda benzerlik oldugundan
dolay1 ve ayni zamanda veri beyazlatmanin kolayligindan 6tlirli veri beyazlatma
yontemi daha cok tercih edilir. Veri beyazlatma temel olarak veri kovaryans
matrisinin 6zdegerlerinin ¢ikarilmasi ile gergeklestirilebilir. LPE ile bantlarin se¢im
slirecinde beyazlatilmig bantlar kullanildigi halde bant segimden sonra algoritma

asamasinda sadece orijinal bantlar kullanilmaktadir.

— LPE i¢in ilk bantlarin se¢imi:

Ilk iki bant (Bant 1 ve Bant 2) LPE islemi i¢in dnemlidir. Ilk bantlarin blyk 6lclde
farkli olmasi gerekir. Ilk bantlar, bant secimi performans: basarisinda énemli rol
oynayabilir. Bu nedenle hiperspektral goriintiide en farkli bantlari tespit etmek icin
[22]°da bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmanin prosediirii asagidaki gibidir:

1) Rasgele bir bant (B;) secilip dik altuzayinda diger tiim bantlarin projeksiyonu
bulunur.

2) B1 dik altuzayinda maksimum projeksiyonu olan bant ikinci bant ( By) olarak

alinir.
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3) Maksimum projeksiyonu olan iiglincii band1 (Bs) bulunabilmek icin B, dik
altuzayi ile diger tiim bantlarin i¢ ¢arpimi alinir.

4) Eger B3 = B; ise, 0 zaman B; ve B, en 6nemli benzersizligi olan ¢ift olarak
onaylanir ve ilk bant secimi sonlandirilir. Eger B3 # B ise, bir sonraki adima gegilir.
5) Bi = Bi-; oluncaya kadar projeksiyona devam edilir, sonra ya Bi; ya da B; bant

seciminde ilk B; olarak kullanilir.

— LPE bant se¢imi:
BolUm 1°de belirtildigi gibi, farkli bant B asagidaki denklem ile elde edilmektedir:

B'=ao+a1Band1+a2Band2 (3.2)

B dogrusal kestirim sonucu olup , ag,a;, a, katsayilari LPE hatasi e= ||B-B'||
degerini en aza indirmecek sekilde belirlenmektedir. Parametre vektori a =

(apa;a,)T olarak tanimlanirsa, en kiigiik kare yaklasimi kullanilarak:

a=(X"X)" X"y (3.2)

elde edilebilir. Burada X bir N x 3 bir matris olup ilk sttunu birdir, ikinci ve G¢inci
stitunlar sirastyla Bant 1 ve Bant 2 'nin piksellerini igerir (N toplam piksel sayisidir).
Buradaki y de bir N x 1 vekttr olup B ‘nin piksellerini igerir. ¢’de maksimum hata

(fark) sahibi olan bant, en farkl: {igiincii band1 olarak asagidaki gibi belirlenebilir:
B= arg max(e) (3.3)

Sekil 3.3’de 6rnek IndianPine verisi i¢in LPE ile secilen bantlar gosterilmektedir.
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Bant 10 Bant 12

Bant 13

Sekil 3.3. Indian Pines verisi icin LPE ile secilen bantlar
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3.1.2. Uzamsal — spektral 6znitelik ¢ikartim

Boyut indirgeme adimindan sonra ayirt edici ve bilgilendirici bantlar1 se¢ilmis
durumdadir. Sonraki adimda secilen bantlara Yerel ikili Oriintli ve Gabor filtresi

kullanilarak 6znitelik ¢ikartimi uygulanir.

LBP Ozniteliklerini ¢ikartmak icin oncelikle komsu piksel sayis1 ve yarigap
parametreleri deneylerde sirasiyla M = 8, R = 2 olarak tanimlanmistir. Sonra Sekil
3.4°de gosterildigi gibi, LBP goriintiist Uretmek icin gorintudeki her piksel igin LBP
kodu hesaplanmustir. Sonra ilgili pikseller icin piksel etrafinda olusturulan pencerede
histogram kullanilarak 6znitelikler olusturulmustur. Pencere boyutu Onsel olarak

belirlenmektedir.

(U) KOCAELI UN/
L e

B0

Orijinal Goriintii LBP Goriintiisii

o ome om

“ LBP Histogrami : & Secilen Pencere

Sekil 3.4. LBP ile 0znitelik ¢ikartimi

Her bir bant i¢in Gabor filtreleme uygulandiginda, Gabor 6znitelikleri secilen her
bant icin ortalama blyikIik tepkisi seklinde Uretilir ve bu sebeple ilgili Gabor filtresi
icin sinyal giiciinii yansitir. Hiperspektral gorintilerin dogasi geregi homojen
bolgelere sahip olmasi nedeniyle Gabor 0Oznitelikleri global doku bilgilerini
yansitmaktadir. Deneylerde kullanilan parametreler literatiirde [25]'de sunulan
sonuclara gore ayarlanmistir. Spektral dzniteliklerine gelince, her pikselin orijinal

spektral imza degerleri kullanilmaktadir.
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3.1.3. Ozniteliklerin kaynastirilmasi

Bu bolimde ii¢ farkli 6znitelik tird birlestirilmektedir. LBP, Gabor ve spektral

Oznitelikleri tek bir kompozit vektor icerinde birlestirilmektedir.

Her 6zniteligin 6l¢ek ¢esitliligi nedeniyle 6zniteliklerin birlestirilmesinden 6nce bir
on isleme adimi olarak normallestirme gereklidir. Tum Oznitelikler (LBP, Gabor ve
spektral) kendi iclerinde bagimsiz olarak normalize edildikten sonra tek bir vektor

halinde yiginlanmakta ve tek bir 6znitelik vektorii olusturulmaktadir.
3.1.4. SAM kullanarak degisim tespiti

Her iki gorintlide uzamsal-spektral Oznitelikler c¢ikartildiktan sonra karsilikli
pikseller icin SAM hesab1 yapilmaktadir. SAM degeri belirli bir esigin iizerinde
c¢ikan pikseller icin degisim tespit edilmektedir.

3.2. Deneysel Sonuclar
3.2.1. Deneysel veriler

Bu caligmada Indian Pines, Pavia University, and Salinas isimli U¢ farkli
hiperspektral veri seti kullanildi. Indian Pines verisi Ulusal Havacilik ve Uzay Idaresi
Havadan Goriilebilir / Kizilotesi Gorlintiileme Spektrometresi (AVIRIS) sensorl
kullanilarak elde edilmis olup, Haziran 1992 tarihinde Kuzeybati Indiana'nin Indian
Pine test alani iizerinden toplanmis ve 145 x 145 piksel ve 0,4-2,5 10° metre dalga
boyu araliginda 224 spektral yansima bandindan olugsmaktadir. Bu géruntu daha
blyuk bir sahnenin bir alt kiimesidir. Indian Pines verisinde sahnenin yaklasik Ugte
ikisinde tarim arazileri, yaklasik Ucte birinde orman ve diger bolimlerinde dogal
bitki ortileri bulunmaktadir. Bu goriintii 16 farkli sinif igerir. Su emme bdolgelerini
kapsayan bantlar ([104-108], [150-163], 220 numarali bantlar) ¢ikarilarak bantlarin

toplam sayis1 200’e diisiirilmiistiir.

Pavia University veri seti, Yansitict Optik Sistem Goriintiileme Spektrometresi
(ROSIS) sensori tarafindan toplanmustir. Bu veri kiimesi, italya‘nin Pavia sehrini
kapsayan 610 x 340 piksellik uzamsal kapsamaya sahip olup, DLR (Alman
Havacilik ve Uzay Ajansi) tarafindan yonetilen HySens projesi [32] altinda
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toplanmigtir. Veri seti su emme bantlar1 ¢ikarilmadan 6nce 103 spektral bant icerir.
Veri 0,43-um den 0,86-um spektral dalga boyuna ve 1,3 m uzamsal ¢ozinUrlige

sahiptir. Dokuz siifi ile yaklasik 42,776 etiketli piksel yer dogrusu haritasi vardir.

Salinas sahnesi, Salinas Vadisi, California (zerinde 224-bant AVIRIS sensori
tarafindan toplanmig ve goreceli yiksek uzamsal ¢ozinulrlik (3,7 metre piksel) ile
karakterize edilmistir. Kapsanan alan 217 ornek Uzerinden 512 satir igerir. Indian
Pines sahnesinde oldugu gibi su emme bantlar1 ([108-112], [154-167], [224] sayili
bantlar) atilmistir. Bu gorintl sebzeler, ¢iplak topraklar ve bagcilik alanlarini igerir

ve yer dogrusu haritas1 16 sinif icermektedir.

(e) (f)

Sekil 3.5. Veri setleri ve degisim yer dogrusu haritalar1 (a-b) Pavia Uni (c-d)
Indian Pines (e-f) Salinas

Degisim tespiti yaklasiminin uygulanmasi i¢in farkli zamanlarda alinmig iki goriintii
gerektigi icin ikinci goOruntl referans (orijinal) gorlntiden tsentetik olarak
tretilmistir. Sentetik degisim olusturmak igin, her bir goriintii i¢in dogruluk
haritasina yerlestirilmis siiflardan rastgele bir kag tane sinif se¢ilmistir. Daha sonra
secilen siniflarin piksel degerleri degistirilmistir. Bunun igin 20 dB SNR degerinde
beyaz Gauss guriltust eklenmistir. Sekil 3.5°de degisitirilen veri setleri degisim

haritalar1 ve Tablo 3.1°de degistirilen sinif bilgileri verilmistir.
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Tablo 3.1. Sentetik goriintiilerin degistirilmis secilen siniflar

Goriintu Degistirilen siniflar
Indian Pines [4.5. 6]
Pavia University [5, 6,7, 8]
Salinas scene [11, 12, 13, 14]

3.2.2. Deneysel sonuglar

Hiperspektral goriintiler icin tezde 6nerilen Uzamsal ve Spektral Ozniteliklerin
Kaynastirilmast ~ temelli  degisim  tespiti  yaklasiminin  performansinin
degerlendirilmesi igin farkli esik degerleri kullanilarak elde edilen sonuglarin dogru
ve yanlis pozitif tespit oranim1 gdsteren Alici Isletim Karakteristigi (Receiver
Operating Characteristic - ROC) kullanilmigtir. Ayrica ¢ veri seti kullanilarak elde
edilen ROC egrileri i¢in Egrinin Altindaki Alan (AUC) hesaplanmustir.

Uc veri seti kullanarak elde edilen ROC sonuglar Sekil 3.6-3.9 sekillerinde
gosterilmekte olup, tim veri setlerii ile test edilen tiim diger kombinasyonlarin
arasinda tim (LBF, Gabor ve spektral) Ozniteliklerin Kaynastirilmas: (FF)
kullanilarak yapilan degisim tespitinin daima en iyi sonuglar tirettigi goriilmektedir.
Benzerlik 6lciitii olarak kullanilan SAM, Oklid mesfasi gibi alternatif yaklagimlara
gore daha yiiksek basarim sagladig i¢in tlim sonuglar sadece SAM benzerlik 6l¢iitii

icin raporlanmistir.
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Sekil 3.7. Pavia University icin degisim tespiti ROC
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Sekil 3.8. Salinas igin degisim tespiti ROC

Rakamsal degerler icin ROC egrilerinin altindaki alanlar (AUC) hesaplanabilir. Sekil
3,9-3,11°de ilgili veri setleri i¢in farkli Ozniteliklerle elde edilen degisim tespit
sonuglart i¢cin ROC egrisi altindaki alan dergerli gosterilmistir. Indian Pines igin
egrinin altindaki alan (AUC) kullanarak en yakin performansin (G-LBP 99,73%)
0,23% bir farkla ikinci geldigi ve 6nerilen FF yonteminin, 99,96% degisim tespiti
performansina sahip oldugunu gostermektedir. Pavia University veri seti igin en
yakin performans (G-LBP 99,68%) 0,26% bir farkla ikinci gelmekte olup FF
yonteminin degisim tespiti performanst 99,94% dir. Son olarak FF yontemi

kullanilarak degisim tespitinin Salinas veri setindeki sonucu 99,95%’dur.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu tezde sunulan c¢alisma, hiperspektral goruntilerde uzamsal ve spektral
Ozniteliklerin  kaynastirma yaklasimi ile birlestirilmesi sonucu degisim tespit

basariminin arttirilmasina yonelik bir yaklagimdir.

Literattrde, hiperspektral goruntulerde bulunan uzamsal o6zniteliklerin sagladigi
faydalar1 kullanan ¢alisma sayisi sinirhidir. Bu yiizden bu galismada, hem uzamsal
doku bilgileri hem de spektral bilgileri kullanilabilen bir degisim tespiti yaklagimini

Onerilmistir.

Bu tezde, hem hiperspektral gorinttlerdeki dokusal bilgileri hem de spektral imzalar
kullanan bir degisim tespiti yaklagimi dnerilmistir. Yerel ve globali doku 6znitelikleri
tiretmek amaciyla Dogrusal Tahmin Hatas1 (LPE) temelli bant se¢imi sonrasi Yerel
ikili Oriintli (LBP) ve Gabor Filtresi temelli uzamsal 6znitelikler ¢ikarilmistir. Daha
sonra, LBP, Gabor Filtresi sonuglar1 ve spektral imzalar birlestirerek hem spektral
hem de uzamsal Ozniteliklerden yararlanmak amaciyla bir kaynastirma agamasi
uygulanmistir. Kaynastirma asamasi uygulanmadan once farkli Oznitelikler ayni
Olgege getirmek igin verilerin bagimsiz olarak normallestirilmesi gerekmektedir. Son
olarak degisim tespiti igin karsilikli piksel Oznitelikler iizerinden Spektral Agi
Esleme (SAM) kullanilmustir.

Deneysel sonuclar, gorintl Gzerindeki degisimleri tespit etmek igin basarimi
gelistirmek amaciyla bantlarin doku bilgisinin kullanimimnin etkili bir ydntem

oldugunu gostermistir.

Tezde Onerilen 6zniteliklerin kaynastirilmasi yaklasimi olusan 6zniteliklerin yiiksek
bir boyuta sahip olmasma sebep olur ve islem yiikii artmaktadir. Gelecek

calismalarda daha farkli 6znitelik se¢im yontemleri arastirilacaktir.
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