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OZET

Uzaktan algilama teknolojileri arazi ortiisiiniin haritalandirilmasi igin bir¢ok yontem sunmaktadwr. Kentsel gelisimin artmasiyla
cografi veri tabanlarmin dogru ve etkin bir bigimde glincellenmesi ve kullanilmasi gerekmektedir. Nesne tabanli siniflandirma,
ylksek ¢ozanurltklt uydu gorintilerinden, arazi kullanim haritalar: diretmek igin etkin bir smiflandirma yontemidir.
Topografyamin ¢ok hizli ve hassas bir sekilde elde edilmesine olanak saglayan hava lidar teknolojisinden elde edilen yiiksek
¢oziiniirliiklii tiriinler, nesne tabanl suiflandirma uygulamalarina entegre edilerek siniflandirma dogrulugu arttirilabilir.

Bu ¢alismada yiiksek ¢oziiniirliiklii Pléiades uydu gériintiisiine, oncelikli olarak yalniz spektral verilerden yararlanarak nesne
tabanl simflandirma islemi uygulanmis, sonrasinda hava lidar nokta bulutu verisinden dretilen, ylksek ¢ozunGrlikli SYM, nSYM,
Intensity verileri entegre edilerek suniflandirma dogrulugundaki degisim analiz edilmistir. Analiz sonucunda uydu gorintilerinin
sagladigi spektral bilgilerin, hava lidar verilerinden elde edilen 3 boyutlu mekansal ézellikler ile birlestirilmesi, 6zellikle kentsel
alanlarda simiflandirma dogruluguna katki sagladigi goriilmiistiir. Swiflandirma toplam dogrulugu ve kappa dogrulugunu
swrasyla %3 ve 0,04 oranminda arttirmigtir.

Anahtar Sozciikler:,hava Lidar, Intensity, nesne tabanh simiflandirma, Pléiades, SYM, nSYM
ABSTRACT

PLEIADES SATELLITE IMAGE OBJECT-BASED CLASSIFICATION AND ACCURACY
ANALYSIS WITH AIRBORNE LIDAR DATA INTEGRATION

Remote sensing technologies have many methods for land cover mapping. With the increase in urban development, geographical
databases need to be used and updated accurately and effectively. Object based classification is an effective classification method
for producing land use maps from high resolution satellite images. The high resolution products from airborne lidar technology,
which allows the topography to be acquired very quickly and precisely, can be integrated into object based classifications to
increase classification accuracy.

In this study, high resolution Pléiades satellite image was initially applied to object-based classification using only spectral data
and then integrated high resolution DSM, nDSM, intensity dataset which generated from airborne point cloud data to analyze the
change in the classification accuracy. As a result of the analysis, it has been found that combining spectral data provided by
satellite images with 3D spatial products obtained from airborne data increases the classification accuracy, especially in the urban
areas. Classification overall accuracy and Kappa statistics are incrased 3 % and 0,04 respectively.

Keywords: airborne Lidar, Intensity, object base classification, Pléiades, DSM, nDSM

1. GIRIS

Arazi kullanim haritalar1 mekansal ¢aligmalarda 6nemli altliklar olusturmaktadir. Arazi yonetimi, arazi yuzeyindeki
degisikliklerin tespit edilmesi, cografi veri tabanlarinin glincellenmesi; hizla degisen topografya ve kentsel alanlar igin
onemli bir ihtiyac héline gelmektedir. Bu ihtiyaglar dogrultusunda uzaktan algilama teknolojilerinin farklh
uygulamalarindan elde edilen {iriinler, sonuglarin dogruluklarini arttirmak amaciyla birlikte kullanilabilmektedir.
Spektral goriintiiler ve lidar verileri arazi kullanim haritalar1 olusturmada yaygin olarak kullanilmaktadir. Farkl arazi
tirlerini ayirt etmede, spektral veriler ve 3 boyutlu topografya verileri 6nemli katki saglamaktadir. Bunun yani sira
kullanilan {iriinlerin ¢6ziintirlik degerleri farkli arazi tiirleri i¢in goriintii yorumlama ve simiflandirma asamasinda
onemli bir unsurdur.

Istanbul Sartyer bolgesinde 1,2 x 1 kmzlik bir alana ait, 0.50 m ¢ozuntirlukli ve 4 banth Pléiades uydu goruntust ile
Ecognition Developer 9.0 yaziliminda, spektral ozelliklerden faydalanilarak nesne tabanli smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Tkinci asamada siniflandirma islemine hava lidar nokta bulutundan elde edilen ve raster hale
getirilmis, 0.25 m GSD’li (Ground Sample Distance/Yer Orneklem Arahigi), SYM, nSYM ve Intensity verileri
eklenmistir. Her iki siniflandirma uygulamasinin dogruluk analizleri incelenerek degerlendirme yapilmistir.
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2. UYGULAMA

2.1 Cahisma Alani ve Veri Seti

Calisma alami olarak farkli arazi tiirlerinin (kentsel alan, bitki &rtiisii, su vb.) bir arada bulundugu Istanbul Sarryer
Kumkoy Mahallesi’nde 1,2 x 1 km2lik (120 ha) bir alan se¢ilmistir (Sekil 1). Kullanilan Pléiades uydu goriintiisii 2014
yilina ait olup 0.50 m mekénsal ¢oziiniirlige ve R,G,B ve NIR olmak tizere 4 bantlidir.

MARMARA DENiZi

Sariyer Kumkoy Mahallesi
Toplam Alan =1 X 1.2 km? = 120 Ha

@ 41°14°40"N, 29° 02" 14" E

Sekil 1. Calisma alanina ait Pléiades uydu goriintisa.

Caligma alanina ait hava lidar nokta bulutu 16 nokta/m2lik nokta yogunluguna sahiptir. 2013 yilina ait olan
sinmiflandirilmis hava lidar nokta bulutu verisinden TerraSolid Yazilimi ile 0.25 m GSD’li SYM, nSYM ve intensity
verileri tretilmistir (Sekil 2).

Bitki Ortiist Sinifi

Bina Sinifi

Zemin Sinifi

ihtehsig"

SYM (DSM)

Sekil 2. Calisma alanina ait siniflandirtlmis Lidar Nokta Bulutu ve siniflari, Sayisal Yiizey Modeli, Normalize
Edilmis Sayisal Ylzey Modeli ve Intensity verileri.
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SYM (Sayisal Yiizey Modeli/Digital Surface Model) verisi siniflandirilmis hava lidar nokta bulutunun “Zemin, Bitki
Ortiisti, Bina” smiflar1 kullanilarak iiretilen, yalin arazi yiizeyinin yanminda bitki ortiisii, agag, bina ve insan yapimi
diger objelerin de dahil edildigi matematiksel bir yiizey modelidir.

nSYM (Normalize Edilmis Sayisal Yiizey modeli / Normalized Digital Surface Model) verisi ise; yine siniflandirilmisg
hava lidar nokta bulutu verisinin “Zemin” smifi kullanilarak {iretilen ve yalin arazi ylzeyini ifade eden SAM (Sayisal
Arazi Modeli/Digital Terrain Model) verisinin, SYM verisinden ¢ikarilmasiyla elde edilen bir sayisal fark modelidir.
nNSYM verisi arazi tizerindeki bitki ortiisii, agag, bina gibi objelerin yerden olan yiikseklik bilgilerini dogrudan verdigi
icin farkli sinif tiirlerini elde etmede oldukga 6nemli bir veridir. Lidar nokta bulutunun sahip oldugu x, y, z koordinat
bilgilerinin yaninda, yiizey yansitimini gri tonlart olarak gosteren Intensity bilgisi de mevcuttur ve bu veri kullanilarak
raster haldeki Intensity verisi tiretilmistir.

2.2 Ydntem

Caligmada “Ecognition Developer 9.0” yazilim1 kullanilarak “Nesne Tabanli Siniflandirma” yontemi uygulanmustir.
Iki farkli veri setiyle, iki smiflandirma gerceklestirilmistir. ilk olarak Pléiades uydu goruntisuniin 4 bandi
kullanilmustir. Tkinci asamada 4 banda ek olarak, lidar nokta bulutu verisinden tretilen SYM, nSYM ve Intensity
verileri eklenmistir. Her iki asamada da nesne tabanli simiflandirmanin baslica bilesenleri olan; 6zellik ¢ikarimi,
segmentasyon ve siniflandirma agamalar1 sirasiyla uygulanmigtir. Caligmaya ait is akisi Sekil 3’ te gosterildigi gibidir.
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(TTA Maskesme Dayali Hata Matrisi-
Error Matrix based on TTA MASK)

Sekil 3. Is akis diyagramu.

2.3 Arazi Ortiisii Siniflarinin Tanimlanmasi

Calisma alanina ait alan, 6ncelikli olarak yapay alanlar, bitki ortusi ve sulak alanlar olmak iizere ii¢ ana smifta
incelendi. Yapay alanlar ve bitki ortiisi igeren alanlar kendi i¢inde alt siniflara ayrildi. Yapay alanlara; kent alanlart,
yol ve iligkili alanlar, toprak yollar ve kumsal olarak alt siniflar eklendi. Ayn1 sekilde bitki ortiisii olan alanlara, farkl
orman tiirleri igerdigi i¢in, iki farkli orman sinifi ve ¢im smifi eklendi. Sinif hiyerarsisi belirleme ve isimlendirme
asamasinda, Avrupa Cevre Ajansi tarafindan belirlenen Arazi Ortiisii/Kullanimi Siniflandirmasma gore uydu
gorintileri Uzerinden bilgisayar destekli gorsel yorumlama metodu ile Uretilen arazi ortiisii/kullanimi verisi olan
CORINE (Coordination of Information on the Environment)’ den yararlanilmigtir. Smiflandirma hiyerarsisi Sekil 4’
te gosterildigi gibidir.
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Sekil 4. Sinif hiyerarsisi.
2.4 Segmentasyon

Nesne tabanli simiflandirma yonteminin 6nemli bir adimi olan segmentasyon isleminde, ¢oklu ¢ézunirlikli
segmantasyon olarak ifade edilen ve literatiirde en ¢ok tercih edilen yontem olan “Multiresolution Segmentation”
yontemi kullanilmigtir. Bu yontemde benzer yansitim ozelliklerine sahip pikseller sekilsellik ve biitiinsellik
fonksiyonlartyla gruplandirilir ve tek bir segment héline getirilir. Segmentasyon sonucu olusan segmentlerin yansitim
ozellikleri yaninda doku, uzunluk ve alan gibi 6zellikleri de kullanilarak siniflandirma sirasinda birgok 6zelligin elde
edilmesi kolaylagtirilir (Kalkan, 2010). Segmentasyon isleminde uygun Olgegin belirlenmesi bulyik 6nem
tagimaktadir. Buna ragmen kullanilan segmentasyon algoritmalarinda uygun degerde dlgegin belirlenebilmesi igin
objektif bir yontem bulunmamaktadir (Kim et al. 2008). Farkli 6lgek tiirlerinde, farkli sekilsellik (Shape) ve
biitiinsellik (Compactness) degerleri denenerek caligma alanina en uygun segmentasyon parametreleri belirlenmistir.
[k segmentasyon isleminde yalniz spektral bantlara agirlik verilmistir. Segmentasyon 6lcek parametresi 75, sekilsellik
ve bitlnsellik 6zellikleri sirasiyla 0.3 ve 0.2 olarak kullanilmustir.

Ikinci segmentasyon isleminde, ilk segmentasyondan farkli olarak 25 dlgek parametreli nSY M segmentasyonu tematik
katman olarak kullanilmistir. Burada nSYM verisinin segmentasyon asamasina dahil edilmesiyle objelerin, 6zellikle
de binalarin ayirt edilebilirligini arttirmak amag¢lanmastir.

maif

Sekil 5. Segmentasyon sonuglart.
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2.5 Simiflandirma

“Ecognition Developer” yaziliminda yer alan spektral ve sekilsel 6zelliklerin ve bunlar diginda kullanici tarafindan
yazilima tanimlanabilen formiillerin, her bir sinifin ayirt edilmesinde kullanilacak, en uygun esik degerleri Sekil 7°de
gosterildigi gibi gorsel yoruma dayali olarak belirlenmistir. Belirlenen degerler tiyelik fonksiyonu (Membership
Function) yardimiyla, her bir sinifin igerigine tanimlanmistir (Sekil 6).
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Sekil 6. Esik degerlerinin belirlenmesi ve tanimlanmasi.

[k uygulamada, yalniz spektral 6zellikler kullamlarak smiflandirma yapilmistir. Smiflandirma asamasinda Pléiades
uydu goriintisuniin R,G,B ve NIR bant yansitim 6zelliklerinin yaninda NDVI (Normalized Difference Vegatation
Index), NDWI (Normalized Difference Water Index), BAI (Built Up Areas Index), GRVI (Green Ratio Vegatation
Index) formdillerinden yararlanilmigtir (Sekil 7).

PLAIDES UYDU GORUNTUSU
(RGB.NIR)

Sulak Alanlar Bitki Ortiisi Yapay Alanlar
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Sekil 7. Lidar entegresiz siniflandirmada kullanilan esik degerleri.

Lidar entegre edilmeden, yalniz spektral 6zelliklerin kullanildigi siniflandirmadan elde edilen sonu¢ Sekil 8 de
gosterildigi gibidir. Bu sonug, 6zellikle yol ve iligkili alanlar, kent alanlari, toprak yollar ve kumsal siniflar1 arasindaki
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ayirt edilebilirligin ne kadar diisiik oldugunu gostermektedir. Sulak ve bitki ortiisii siniflart daha belirgin ve bitki
Ortlisii igeren alanlarda farkli tiirlerin ayirt edilebilirligi ytiksektir.

LTIDAR Entegresiz Siniflandirma

Lejant
SINIFLAR I sit<i Ortisia Gim [l oman2 I Kent Alanian
I ok sanior [ ovoy Avsrier [ Orroan 1 [ Yol ve shis Alriar [ Toprak Yolla va Kumss!

0005 01 02 03 04 08

Sekil 8. Lidar entegresiz siniflandirma sonucu.

Ikinci uygulamada spektral bantlara ek olarak SYM, nSYM ve Intensity verileri dahil edilmistir. Uygun esik
degerlerinin belirlenmesi agamasinda, bitki Ortiisi iceren alanlarda yine spektral 6zelliklerin kullanilmasi, daha iyi
sonug verdigi i¢in uygun goriilmiisgtiir. Fakat ikinci siniflandirmada nSYM segmentasyonun dahil edilmesi nedeniyle
bitki Ortisu iceren alanlar, ilk siniflandirmaya gore farklilik gdstermistir. Diger siniflarda ise lidar 6zelliklerinden

yararlanilmistir (Sekil 9).
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Sekil 9. Lidar entegreli siniflandirmada kullanilan esik degerleri.

Hava lidar nokta bulutundan dretilen SYM, nSYM ve Intensity verilerinin dahil edilmesiyle yapilan siniflandirmadan
elde edilen sonug Sekil 10°da gosterildigi gibidir. Sonuglar degerlendirildiginde ilk olarak goze ¢arpan, binalari da
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iceren kentsel alanlar sinifinin sinirlarinin belirgin derecede iyilesmis olmasidir. Toprak yollar, kumsal ile kentsel
alanlar arasindaki karmagiklik gozle gorilir derecede giderilmistir.

LIDAR Entegreli Siniflandirma k. e

Lejant
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Sekil 10. Lidar entegreli siniflandirma sonucu.

3. DOGRULUK ANALIiZi

Her iki siniflandirma igin “TTA Maskesine Dayali Hata Matrisi (Error Matrix Based on TTA Mask)” yontemi ile ayri
ayrt dogruluk analizleri yapilmig ve her bir simifin dogruluk degerlerindeki degisimler incelenmistir (Cizelge 1,
Cizelge 2). Uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirma dogrulugu, secilen referans bilgiler ve siniflandirilmus veri
arasindaki uyusmanin ne Kadar yiiksek oldugunun belirlenmesi anlamina gelmektedir. Bu ydntemde her bir tematik
smif igin segilen 6rnek segmentler ile gorintiideki siniflandirilmig segmentlerin uyumu test edilir (Kalkan, 2010).
Dogruluk analizinin segment bazli yapilmasi, ¢alisma alaninin boyutu, segmentasyon asamasinda kullanilan l¢ek
faktorii gibi parametreler ve kullanilan verilerin yiiksek ¢6ziiniirliikte olmasi, yiiksek dogruluk degerleri elde edilmesi
sonucunu dogurmustur.

Cizelge 1. Lidar entegresiz siniflandirmadan elde edilen hata matrisi tablosu ve dogruluk degerleri.

Sulak  |Bitki  |Yapay | .. Y.OI Ve |Kent Toprak Uretici
Kullamer \ Referans Alanlar |6rtiisii |Alantar Cim  |Orman 1 |Orman 2 |Iliskili Alanlart Yollar ve |Toplam Dogrulugu
Alanlar Kumsal
Sulak Alanlar 11724 0 0 0 0 0 0 0 0 11724 100%
Bitki Ortiisii 0 65351 | 2292 0 0 0 0 0 0 67643 97%
Yapay Alanlar 0 2214 |67045| O 0 0 0 0 0 69259 97%
Cim 0 0 0 6439 | 1049 0 0 0 0 7488 86%
Orman 1 0 0 0 1476 | 16007 0 0 0 0 17483 92%
Orman 2 0 0 0 0 0 9952 0 0 0 9952 100%
Yol ve iliskili Alanlar 0 0 0 0 0 0 30514 | 1483 0 31997 95%
Kent Alanlart 0 0 0 0 0 0 596 5675 1011 7282 78%
Toprak Yollar ve Kumsal 0 0 0 0 0 0 0 853 5314 6167 86%
Toplam 11724 | 67565 | 69337 | 7915 | 17056 | 9952 [ 31110 | 8011 6325 | 228995
Kullanici Dogrulugu 100% | 97% | 97% | 81% | 94% 94% | 100% | 71% 84%
Genel Dogruluk 95%
Kappa 0.939
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Cizelge 2. Lidar entegreli siniflandirmadan elde edilen hata matrisi tablosu ve dogruluk degerleri.

L Yol ve Toprak ..
Kullamei \ Referans Sulak Bltkl . Yapay Cim |Orman 1 [Orman 2 |iliskili Kent Yollar ve | Toplam Uvretmv
Alanlar  [Ortiisii  [Alanlar Alanlar Dogrulugu
Alanlar Kumsal
Sulak Alanlar 3844 0 0 0 0 0 0 0 0 3844 100%
Bitki Ortiisii 0 69412 0 0 0 0 0 0 0 69412 100%
Yapay Alanlar 0 1209 | 61643 | O 0 0 0 0 0 62852 98%
Cim 0 0 0 [18638 0 0 0 0 0 18638 100%
Orman 1 0 0 0 0 10933 0 0 0 0 10933 100%
Orman 2 0 0 0 1209 | 1022 6923 0 0 0 9154 76%
Yol ve liskili Alanlar 0 0 0 0 0 0 18150 0 0 18150 100%
Kent Alanlart 0 0 0 0 0 0 0 5255 0 5255 100%
Toprak Yollar ve Kumsal 0 0 0 0 0 0 0 0 3880 3880 100%
Toplam 3844 70621 | 61643 [19847| 11955 6923 | 18150 | 5255 3880 202118
Kullanici Dogrulugu 100% 98% |[100%]| 94% | 91% 100% | 100% | 100% | 100%
Genel Dogruluk 98%
Kappa 0.985

Her iki siniflandirmadan elde edilen sonuglar incelendiginde; genel dogrulukta %3 oraninda bir artig ve lidar verisinin
genel dogruluga katki sagladigi goriilmiistiir. Her bir sinif kendi i¢inde degerlendirildiginde ise; “Sulak Alanlar”
smifinda herhangi bir degisim s6z konusu degildir. Gerek spektral veriler kullanarak gerekse lidar verilerinden deniz
vb. su igeren alanlar kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Ormanlik alanlarda, iki siniflandirmada da spektral veri
kullanilmasina ragmen lidar entegreli siniflandirma sonuglarinin dogruluk degerlerinde artig s6z konusudur. Bu durum
ikinci uygulamada nSYM segmentasyonunun entegre edilmesiyle agiklanabilir. Bitki ortiisii alt siniflarinda yer alan
ve ¢alisma alaninda bulunan iki orman tiiriinden ilkini ifade eden “Orman 1” sinifinda; kullanici dogrulugu artis
gosterirken, iiretici dogrulugu azalma gostermistir. Uretici dogrulugu secilen test alanlarinin kagmnin dogru
siniflandirildigiyla, kullanici dogrulugunun ise bu alanlarin yeryiizii gercegini ne oranda dogru temsil ettigiyle ifade
edilebilir. “Yapay Alanlar” smifinin dogruluk degeri, lidar entegreli siniflandirma sonuglarinda yiiksektir. Ozellikle
ilk smiflandirmada kent alanlarimin, toprak yollar ve kumsal alanlardan ayirt edilmesi, benzer spektral yansitim
degerlerine sahip olmasi nedeniyle basarili olamamistir. Lidar verilerinden nSYM ve intensity verisinin entegre
edilmesi bu agamada siniflandirma dogrulugunun artmasina biiyiik 6l¢iide katki saglamistir. “Kent Alanlari” sinifi
nSYM, “Toprak Yollar ve Kumsal” smifi intensity verisi kullanarak kolaylikla ayirt edilebilmistir. Bu siniflarin
dogruluk degerlerindeki artis miktar1 da diger simflara gore daha fazla olmustur. “Yol ve iliskili Alanlar” smifi ise
her iki siniflandirmada da ayni1 dogruluk degerini vermistir.

4. SONUCLAR

Kentsel alanlarda, arazi Ortd tdrlerinin otomatik olarak haritalandirilmasi, uzaktan algilamanin en zorlu
problemlerinden biridir. Bu baglamda bu ¢alisma hem daha efektif hem de daha yiliksek dogruluklu arazi Grtiisii
haritalarinin {iretilebilmesi i¢in alternatif bir ¢6ziim sunmustur. Coklu sensor verilerinin entegre edildigi bu yontemin,
ilgili kural setleri hazirlanarak cografi veri tabanlarinin giincellenmesinde kullanilmasi, bu giincellemelerin
stirekliliginin ve dogrulugunun saglanmasi kapsaminda uygulanmasi dnerilmektedir.

Caligmadan elde edilen sonuclara gore, hava lidar verilerinin nesne tabanli siiflandirma uygulamalarina entegre
edilmesinin, simiflandirmadaki genel dogrulugu arttirdig1 goriilmiistiir. Ozellikle lidar verilerinden elde edilen nSYM
verisi gerek sekilsel gerekse biitiinsel agidan objelerin ¢ikarimina imkan sagladigi igin, piksel tabanli siniflandirma
sonuglariin bazi kisitlarini giderdigi goriilmiistiir. Bu baglamda kentsel yapilar ve dokulart igeren alanlarda lidar
verisinin dogruluga katkisi daha fazladir. Bunula birlikte, yalniz spektral verilerin kullanilmasiyla elde edilen genel
dogrulugun daha dusiik ¢gikmasina ragmen, bitki 6rtisi iceren alanlarda spektral verilerin kullanilmasi1 daha uygundur.
Ozellikle de farkl1 orman tiirlerini ayirt etmede uydu gériintiilerinin sahip oldugu spektral bilgiler daha faydalidir.
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