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Mevcut uzaktan algilama uydulari genellikle, daha
dlisliik mekénsal ¢dziinlirliiklii multispektral ve daha
yliksek mekénsal ¢b6ziinirliklii pankromatik gérintii
alabilen algilayicilara sahiptir. Diigiik ve yliksek
¢Ozlindirlikli gérintiler arasindaki bu oran genellikle 4
olmasina ragmen, Landsat, GOktirk-2 gibi bazi
uydularda ikidir. Uydu gériintilerinin keskinlestirilmesi
ile daha yiiksek mekénsal ¢6ziinirliklii multispektral
gériintiiler elde edilebilmektedir. Bu durumda daha
ayrintili arazi kullanimi ve arazi értiisi bu gérintiilerden
elde edilebilmektedir. Goriintiilerin keskinlestiriimesi
icin gesitli ydontemler gelistirilmistir. Bu yéntemler farkli
goérintiilere uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir.
Goriintiilerin spektral ve mekansal ¢ézliniirliikleri arazi
kullanimi ve értiisiinin ¢ikarilmasini etkilerken, diger
taraftan gérintileme uydularinin gogalmasiyla birlikte
gériintiilerden otomatik veya yari otomatik yéntemlerle
yeterli dogrulukta bilgilerin cikarilmasi gerekmektedir.
Goriintiilerden yeryiiziine ait bilgilerin ¢ikarilmasinin
otomatize edilmesi gériintii siniflandirma yéntemleri ile
saglanmaktadir. Son yillarda yapilan arastirmalar
kullanilan  siniflandirma  yéntemlerinden  nesne-
yénelimli siniflandirmanin, piksel tabanli ybntemleri
domine ettigini gdstermistir. Gériintli keskinlestirme
ybntemleri istatistiksel olarak ve piksel tabanii
siniflandirma  kullanilarak degerlendirilmis bagarilari
karsilastirilmistir. Bu c¢alismada en bagarili olarak
degerlendirilen  keskinlestirme  ybntemleri nesne-
ybnelimli siniflandirma agisindan kiymetlendirilmigtir.
Spektral ve mekéansal anlamda zenginlestiriimis
gorintilerin, en bagarili siniflandirma yéntemi olan
nesne-yénelimli siniflandirma ile gordinti
keskinlestirmenin sonuglari siniflandirma dogruluklar
acisindan incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii-keskinlestirme,
nesne-yénelimli siniflandirma, Gram Schmidt, IHS, PC
Sharpening, Yun Zhang

ABSTRACT

Current remote sensing satellites generally have
multispectral bands have lesser spatial resolution and
panchromatic band has higher spatial resolution.
Between panchromatic and multispectral bands
resolution ratio is generally 4. But this ratio for Landsat
and Gokturk-2 is 2. Pansharpening these images
(panchromatic and multispectral bands) imagery has
higher spatial reolution can be obtained. So more
detailed land use and land classification (LULC) can be
produced with pan-sharpened images. In order top an-
sharpen images different methods have been

26

developed. With these methods a lot of images have
been fused and fused images have been assessed in
terms of spectral and spatial aspects. While pectral and
spatial resolution of images effect extractiong of LULC,
on the orher hand increasing of volume of satellite
images necessitates automatic or semi-automatic
methods to obtain LULC with enough accuracy. To
extract information from images automatically or semi-
automatically can be handled with image classification.
Recent studies showed that object-oriented
classification have been dominated classical methods
(pixel based classification). Image pansharpening
methods have been evaluated statistically and in terms
of pixel based classification. In this study image
pansharpening methods which is assessed successful
have been evaluated in terms of object-oriented
classification. Spectrally and spatially enhanced images
have been analyzed in terms of classification accuracy.

Keywords: Image pan-sharpening, object-oriented

classification, Gram Schmidt, IHS, PC Sharpening, Yun
Zhang

1. GIRIS

Uzaktan algilama uydulari mimarileri geregi
genellikle, daha dusik mekansal ¢oézunurlikla

multispektral algilayicilar ile daha yuksek
¢OzUnurlukla pankromatik algilayicilardan
olugmaktadir. Multispektral ile pankromatik

bandlar arasindaki mekansal ¢ozlnurlik orani ise
genellikle 4'dir. Bazi uydularda ise bu farklilik
gostermektedir. Ornegin Landsat uydusunun
multispektral bandlarinin ¢ézindrltgd 30 m. iken
pankromatik bandinin ¢ézinurliga 15 m.’dir.

Dogru, istenilen zamanda ve surekli
glncellenen, kuresel c¢apta mekénsal veriye
ihtiyac her gecen gin artmaktadir (Lang, 2008).
intiyag duyulan her alanda gereken zamanda ve
dogrulukta mekéansal veri, uzaktan algilama
verilerinden goérunti siniflandirma  yontemleri
kullanilarak elde edilebilir. Hizl bilgi gikarma ise
tam veya yari otomatik goérintli siniflandirma ve
detay cikarma yontemleri ile saglanabilir. Uzaktan
algilamada goérintu siniflandirmada, geleneksel
yontemler (supervised-egitimli ve unsupervised-
editimsiz) ve nesne-yOnelimli siniflandirma
yontemleri kullaniimaktadir (Lillesand, vd., 2014).
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Nesne yoOnelimli ydntemin basarisi piksel
tabanli yontemlere gére epeyce ileridedir (Orug,
2008; Yan wvd., 2006). Nesne-yonelimli
siniflandirmada pikseller yerine goriinti nesneleri
kullaniimaktadir. Ayrica nesne-yonelimli
siniflandirmada analizcinin deneyimlerinin ve
bilgilerinin siniflandirmaya katiimasi
saglanmaktadir. Nesne yonelimli yaklagim insanin
gOruntl  islemesinin  birebir kopyalanmasidir
(Navulur, 2006). Bulanik setlerle birlikte renk,
doku, sekil, boyut, komsuluk iligkileri gibi gorunti
nesneleri ozelliklerinin kullaniimasi ile
siniflandirma basarisi oldukga artar (Ozdemir,
2013). Gerekli dogrulukta ve zamanda ihtiyac olan
mekansal verinin saglanmasi igin en iyi ydontemin
nesne-yonelimli siniflandirma oldugu
gorilmektedir. Dolayisi ile goruntu keskinlestirme
yontemlerinin  nesne-yonelimli  siniflandirma
acisindan degerlendiriimesi faydali olacaktir.

Uydu gorintdlerinin multispektral bandlar ile
pankromatik bandlarinin birlestiriimesi Uzerine
cesiti  calismalar yapilmis ve  sonuglar
degerlendirilmistir.

Makarau vd. ¢alismalarinda Landsat 7 ETM+,
IKONOS ve WorldView-2 gorintilerini Brovey,
yansima siddeti, renk tonu, doygunluk (IHS-
Intensity Hue Saturation), temel bilesen analizi
(PCA-Principal Component Analysis), Gram
Schmidt (GS), de la résolution spatiale par
injection de structures (ARSIS), General
Framework for image Fusion (GFF) ve Ehlers
yontemleri ile keskinlestirerek ve Relative
dimensionless global error in synthesis (ERGAS)
spektral, Zero mean normalized cross-correlation
(ZNCC, spectral), PC (spatial), SSIM PAN
(spatial) tutarhlik Olgeklerini kullanarak goérinti
keskinlestirme yontemlerinin tutarlihklarini
incelemiglerdir (Makarau, vd., 2012).

Nikolakopoulos vd. en c¢ok kullanildigini
degerlendirdikleri on goérunti keskinlestirme
yontemini Color Normalized (CN), Ehlers, GS,
Yuksek Gegirgenli Filtreleme yontemi (HPF-High
Pass Filtering), Local Mean Matching (LMM),
Local Mean and Variance Matching (LMVM),
Modified IHS, PCA, dalgacik donisimi (wavelet
transform) yontemleri ile WorldView-2
gorintisune uygulamislar ve sonuglari ERGAS ve
Q olgeklerini kullanarak kargilastirmislardir. Ehlers
ve HPF algoritmalarinin spektral anlamda en
basarili olduklarini, LMM, LMVM and Modified IHS
tekniklerinin ikinci sirada kullaniimalari gerektigini
belirtmislerdir (Nikolakopoulos ve Oikonomidis,
2015).
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Jiang vd. farkli zamanlarda, farkl algilayicilar
ile alinmis goruntilerin keskinlestiriimelerini arazi
Ortlsl, arazi kullanimi haritalanmasi ve degisiklik
izleme analizleri agisindan degerlendirmislerdir.
En cok kullanilan keskinlestirme ydntemleri olan
IHS, PCA, Brovey, dalgacik donisimui ve yapay

sinir aglan (artificial neural networkds-ANN)
yontemlerini ve bunlarin birlikte
kullanilabilirliklerini incelemiglerdir. Ayrica

goruntulerin  keskinlestiriimesinin ardindan bu
goruntilerin  arazi kullanimi ile  o6rtisindn
cikarilmasi ve degisiklik izleme agisindan
incelemiglerdir (Jiang ve ark., 2013).

Zhu vd. galismalarinda SparseFI adli yeni bir
keskinlestirme yontemi 6nermisler bu yontemle

birlikte IHS, Adaptive IHS, Brovey, PCA
yontemlerini  UltraCAM gorintileri  kullanarak,
karesel ortalama hata (RMSE), korelasyon

katsayisi (p), spectral angle mapper (SAM),
degree of distortion (D), universal image quality
index uiQrn Olgeklerini kullanarak
degerlendirmislerdir. SparseFl yonteminin
goruntl  keskinlestirme i¢cin  kullanilabilecegi,
yontemin ayni zamanda hiperspektral gérintulerle
de kullanilabilecegi ifade edilmistir (Zhu, vd.,
2013).

Galiano vd. Landsat 7 ETM+ gorUntilerini PC,
IHS; dalgacik doénisim temelli (WAT), Additive
Wavelet Luminance Proportional (AWLP) ve
Multidirection-Multiresolution (MDMR)
yontemlerini kullanarak ve bir geostatistik yontem
olan Downscaling Cokriging (DCK) ve son olarak
Bayesian yontemlerini kullanarak
keskinlestirmiglerdir. Elde edilen goriuntileri
korelasyon katsayisi (CC-Correlation Coefficient),
RMSE, ERGAS indekslerini kullanarak
degerlendirmiglerdir. ~ Ayrica  keskinlestirilmis
goruntileri ISODATA siniflandirma yoéntemi ile
siniflandirmislar ve niteliksel degerlendirmeye tabi
tutmuslardir (Rodriguez, vd., 2012).

Abdikan ve Balik, Ehler, IHS, HPF, iki boyutlu
Discrete Wavelet Transformation, (DWT) ve PCA
yontemlerini kullanarak SAR ve optik goruntileri
birlestirmislerdir. Birlestiriimis goérintileri nitel ve
nicel olarak degerlendirmiglerdir. istatistiksel
olarak, bias, CC, varyans farki, standart sapma
farki, UIQI indeksleri ile birlestiriimis gorintileri
degerlendirmislerdir. Degerlendirme calismalari,
sehir ve Kkirsal alan olarak ikiye ayrilarak
yapilmistir. Bazi ydntemlerin spektral bilgiyi
korurken bazilarinin mekéansal bilgileri korudugu
gorilmustar. Ehlers yonteminin spektral bilgiyi en
iyi korudugu gérilirken HPF yonteminin kirsal
alanda en etkili yontem oldugunu belirtmiglerdir
(Abdikan, vd., 2012).
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Choodarathnakara vd. en ¢ok kullanilan
keskinlestirme yontemlerinden Brovey,
Multiplicative Transform (MT) ve DWT, IHS
yontemlerini Indian Remote Sensing Satellite
(IRS) goruntilerine uygulamislar, sonuglari spatial
quality indeksini kullanarak ve gorsel olarak
degerlendirmiglerdir. Ardindan yontemler
arasinda bir siralama yapmislardir
(Choodarathnakara, vd.,2012).

Matsuoka calismasinda Additive Wavelet
Intensity (AWI), Additive Wavelet PC (AWPC),
Generalized Laplacian Pyramid with Spectral
Distortion Minimization, genellestiriimis yansima
siddeti, renk tonu, doygunluk (GIHS-Generalized
Intensity-Hue-Saturation)  déntsimd, GIHS
adaptive, GS spektral keskinlestirme ve block-
based synthetic variable ratio yontemlerini ALOS
gorintilerini  keskinlestirmek igin  kullanmistir.
Keskinlestirilen gorintuleri gérsel olarak, ERGAS,
Q indeks ve korelasyon katsayisi istatistiksel
yontemler kullanarak degerlendirmistir. ERGAS
ve Q indeksi GIHS’nin 2 ve 3. bantlardaki spektral
bilgiyi oldukga iyi korudugunu géstermis, GS, AWI,
ve AWPC bitin bantlardaki bilgiyi iyi korudugunu
gOstermistir (Matsuoka, 2012).

Han vd. calismalarinda en ¢ok kullanilan
goruntt  keskinlestirme ydntemlerinden Brovey,
PCA ve SFIM ybéntemlerini ZY03 ve SPOT-5
goruntulerine uygulayarak degerlendirmiglerdir.
Gradyent sapmasi (Gradient deviation) ve CC
istatistiksel yontemlerini kullanarak
keskinlestiriimis goruntuleri degderlendirmislerdir.
Yontemler icerisinde spektral ve mekansal bilgileri
en iyi koruyan yoéntemin SFIM oldugunu
belirtmiglerdir (Han, vd., 2013).

Yuhendra vd. c¢alismalarinda Quickbird
goruntulerini IHS, Brovey, PCA, GS ve CN-
Spectral yontemlerini kullanarak keskinlestirmis,
elde edilen keskinlestiriimis gorintuleri CC,
standart sapma istatistiksel  yontemlerini
kullanarak ve egitimli kernel Destek Vektor
Makineleri  (SVM-support  vector machine)
siniflandirma yontemini kullanarak
degerlendirmistir. Siniflandirmada elde edilen
genel dogruluklar; GS 0.91, PCA 89.59, CNS
87.73, IHS 86.78 ve Brovey 83.74 seklindedir
(Yuhendra, vd., 2011).

Srimani vd. ¢ok bilinen ybéntemlerden PCA,
Modified-IHS, Brovey, GS, Wavelet-PCA ve
Wavelet-IHS yontemleri ile IRS-ID, LISS 1V,
Cartostat-1  goruntulerini keskinlestirmisler,
sonuglari gorsel, istatistik ve ERDAS IMAGINE
9.2’de bulunan en bulyutk olabiliflik (Maximum
likelihood) egitimli siniflandirmasi ile
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siniflandirmiglar ve dogruluk degerlendirmesine
tabi tutmuslardir. Siniflandirma dogruluklari sirasi
ile %70, %78, %75, %73, %85, %88 dir (Srimani
ve Prasad, 2014).

Helmy vd., modified IHS, Brovey, PCA, MT,
Wavelet resolution merge, HPF ve Ehlers
yontemlerini kullanarak Quickbird goérintilerini
keskinlestirmisler ve Average CC, Bias in the
Mean ve standard sapma, karesel ortalama hata,
Average angle error, ERGAS, Quality index Q4
Olgekleri ile keskinlestirilen gOruntuleri
degerlendirmiglerdir. Kullanilan degerlendirme
Olgekleri her bir keskinlestirme yéntemi icin farkli
sonuglar uretmektedir aralarinda bir tutarsizlik
mevcut oldugunu ifade etmiglerdir (Helmy ve ark.,
2010).

Gul  wvd., calismalarinda  WorldView-2
gorantilerini 16 ydntem kullanarak
keskinlestirmigler ~ve  goruntilerdeki  farkli
Ozellikteki alanlar ve farkli band kombinasyonlari
ile degerlendirmigler, puanlamislar ve
siralamiglardir. HCS Kubik, IHS NN, IHS Bileneer,
IHS Kubik, HPF yéntemleri en basarili bes yontem

olarak degerlendirmislerdir (Gul, vd., 2012).

Mevcut keskinlestirme yontemlerinin  (IHS,
PCA, Wavelet) renk bozulmasi gibi kusurlarini
gidermek lzere Yun Zhang yeni bir ydontem olan
kendi ismi ile anilan ydntemi gelistirmigtir.
Gelistirdigi yontemi bircok Landsat ve IKONOS
goéruntusu ile degerlendirmis, ¢cok iyi derecede
sonuclar elde etmis, goruntilerde maksimum
dlzeyde detaylar korunmustur. Bu yontemle elde
edilen géruntulerde diger ydontemlerde karsilasilan
renk bozulmalarinin en az seviyeye indirildigi
belirtiimistir (Zhang, 2002).

Bu calismada o6nceki calismalarda basaril
olduklari ifade edilen ve ticari olarak da
bulunabilen PC, IHS, Gram-Schmidt, Ehlers ve
Yun Zhang yontemleri ile farkh goruntiler
keskinlestirilmis, goruntiler nesne yodnelimli
siniflandirma  agisindan  degerlendirilmislerdir.
Ayrica elde edilen siniflandirma sonuglari ile yer
dogrulugu nesne-yonelimli degisiklik izleme
yontemi ile karsilastirilmis butin siniflandirma
yapilan alan i¢in dogruluk hesaplanmistir.

2. GALISMA ALANI, MATERYAL VE YONTEM
a. Cahisma Alani

Calisma alani Ankara ili merkezi ile Golbasi
ilcesi arasindaki bir bolge, Mamak ilgesinde bir
bdlge ve Eskisehir ili civarinda bir bdlgedir.
Calisma alanlar $ekil 1’de gérilmektedir.



Harita Dergisi Temmuz 2017 Sayr 158

M. OZDEMIR

Amasra
Bartin
Zonguldak
o

Kastam(

Karabiik
o

Dizce

Sakarya Bolu
B o0 0
Gankin
Ankata Calisma Alan:
. N Caligma Alan .e Kirkkale
Esk?ehlr b K
) Golbasi

Calhisma Alami Polatli

ya

Sekil 1. Calisma Alani

Calisma alani igerisinde yesil alan, yerlesim
yerleri, su alanlar ve toprak alanlar gibi farkli arazi
Ortlisi mevcuttur.

b. Veri
Calismalar igin Ug¢ farkli

(Landsat-8, Kompsat-3, ve
kullaniimigtir.

uydu goruntusu
WorldView-2)

Landsat-8 gorintlisi multispektral bantlari 30
m mekansal ¢ézundrlikli, pankromatik bandi ise
15 m ¢6zUunUrlUkludir. Landsat-8 goérintilerinin
spektral ¢dézunurligu ise oldukga yuksektir.

Kompsat-3 goruntulerinin multispektral
bandlari 3 m ve pankromatik bandi 70 cm
mekansal ¢ozunurlikludar. Mavi, yesil, kirmizi ve
yakin kizilétesi bandlara sahiptir.

WorldView-2  goéruntllerinin -~ multispektral
bandlari 2 m pankromatik bandi ise 50 cm
¢o6zunarlukladir. Ayrica kiyi (coastal), mavi, yesil,
sari, kirmizi, red edge, yakin kizilétesi 1 ile 2 ve
kisa dalga kizilétesi bandlara sahiptir.

c. Yontem

Landsat-8 goruntist o6ncelikle atmosferik ve
geometrik dizeltmeye tabi tutulmustur.
Worldview-2 goruntistu atmosferik ve geometrik
olarak dulzeltiimis olarak temin edildiginden
herhangi bir atmosferik dizeltme yapiimamistir.
Kompsat-3 goriintiisii de atmosferik ve geometrik
dizeltmeye tabi tutulmustur
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Onceki galismalarda gorintii keskinlestirme
algoritmalarindan en basari oldugu belirtilenler ve
ticari olarak temin edilebilen Ehlers, Gram-
Schmidt, Zun Yhang, PC Sharpening ve IHS
yontemleri kullanilarak Landsat-8, Worldview-2 ve
Kompsat-3 goruntuleri keskinlestirilmigtir.

Her bir keskinlestirme ydntemi ile elde edilen
goruntli, nesne-yonelimli siniflandirmaya tabi
tutulmustur. Elde edilen siniflandirma sonuglari
yer gercekligi ile karsilastirilarak kullanici, dretici,
genel dogruluk ve Kappa degerleri elde edilmigtir.

Goruntulerin atmosferik ve geometrik olarak
dizeltmesi, keskinlestiriimesi igin PCI Geomatica
2015, ENVI 5.3 ve ERDAS 2015 yazilimlari,
siniflandirma ve elde edilen siniflarla yer
gercekligi arasindaki degisimin elde edilmesi igin
eCognition 9.1 ve QGIS yazilimlari kullaniimistir.

3. GORUNTU SINIFLANDIRMA

Gaorunta siniflandirma, nesne-yoénelimli
siniflandirma yontemleri kullanilarak
gerceklestiriimigtir. Nesne yonelimli
siniflandirmada  pikseller  yerine  nesneler
kullaniimaktadir (Blaschke, 2010).

a. Goruntii Boliitleme

Nesne yonelimli siniflandirmada ilk adim

goruntli  nesnelerinin olusturulmasidir. Goérinti
nesnelerinin olusturulmasi amaciyla, eCognition
yaziliminda bulunan g¢ok ¢dzunurlikli bélutleme
kullanilimigtir. Cok ¢6ztnurlikld bélatleme uzaktan
algilanmig goéruntilerde oldukga iyi bir ¢ézimddr
(Baatz, vd., 2000).

Cok ¢ozundrlukli boélitleme neticesinde Ehlers
yontemi digindaki batin ydntemler tatmin edici
sonuglar vermigtir. Ehlers ydnteminde bazi
bolgelerde bdlitleme Sekil-2’de goruldigu gibi
arazi ortlsund tam anlamiyla yansitamamistir.
(Sekil-2’de isaretli alanlarda uygun bolitleme
saglanamamistir.)

b. Siniflandirma

Bolutlemenin ardindan her bir gorinti nesne
yénelimli yontemle bulanik setler kullanilarak
siniflandinimistir. Farkh ydntemlerle
keskinlestirilmis her bir gorintli igin (6rnegin
Landsat-8 goruntileri igin) ayni kurallar ve ayni
bulanik setler kullanilarak siniflandiriimiglardir.
Arazi ortusu siniflandirmasi igin dort sinif (bitki, su,
ciplak toprak ve yerlesim alanlari) kullaniimigtir.
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Sekil 2. Ehlers boliitleme sonucuna iligkin 6rnek

Siniflandirmada Normalize Edilmis Bitki
indeksi (NDVI-Normalized Differenced Vegetation
Index), Normalize Edilmis Su indeksi (NDWI-
Normalized Differenced Water Index) gibi
indeksler ile mavi band orani (ratio blue band) gibi
oranlar kullaniimistir. Bu de@erler bulanik kurallar
ile  kullanimiglardir. ~ Siniflandirmaya iliskin
kurallardan bazilari Sekil-3'de gorildigu gibidir.

Ehlers ydntemi ile elde edilen goéruntiler ile
siniflandirma islemi gerceklestiriliememistir.
Keskinlestiriimis goéruntilerde NDVI ve NDWI
hesaplandiginda bitki alanlar ile su alanlarin
birbirine karistigr gérdlmustur.
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c. Dogruluk Arastirmasi

Siniflandirma dogrulugunun tespitinde hata
matrisi kullanilarak birgok hata o&lglstu elde
edilebilir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari; kullanici
dogrulugu, Uretici dogrulugu ve genel dogruluktur
(Yan, 2003).

o Kullanici dogrulugu (UA-User
Accuracy), herhangi bir sinifa atanmis pikselin
gergekte o sinifa ait olma olasiligini temsil eder.
Her bir sinif igin dogru olarak siniflandiriimis piksel
ya da nesne sayisinin o kategoride siniflandirilan
toplam piksel ya da nesne sayisina (satir toplami)
bélimu ile hesaplanir (Boyaci, 2012).

— Qi
va = L, ak @)
e Uretici Dogrulugu (PA-Producer
Accuracy), piksel ya da nesnenin gergek

degerinde siniflandiriima olasihgini ifade eder.
Her bir sinif icin dogru olarak siniflandiriimis piksel
ya da nesne sayisinin, o sinif igin segilen gergcek

ortu tipi Ornekleme sayisi toplamina (sutun
toplami) bélinmesiyle hesaplanir (Boyaci, 2012).
Qi
UA = 2
fo1 Ak )

Uygulamada bu iki dogruluk degeri 100’e yakin
ve birbirine ne kadar yakin ise siniflandirma
dogrulugunun o} kadar iyi oldugu
degerlendirilebilir. Aksi durumda yani bu iki
degerden biri 100’e yakinken digeri ¢cok dislkse
ya da iki dederde cok kuclkse secilen egitim
alanlarinin ya da kullanilan algoritmanin yeniden
degerlendiriimesi gerekebilir (Boyaci, 2012)

[Membership Function ]
"

Displey

- X Feature:
m A
WY Oaver B ] NOVI B
1
g’::“; e § e
v are shract Inactive
™ |l HHE R
|8 B B B O =
3 Memberstip fuction
Wy 0%
{0
"
"
| Meioun voe
)
H
| [ 02
i o0 O
I Left border Right boer
t Entre range of values: [Tes100..1e+100)
! Disployunit No Unt
t
| Cassbxesol
I [Cok ] | cocel

b Level 2: wiater
1ased bare soil

e
to all where rel. area of object pixelsin (11x11) 505
temp where rel. area of object piselsin (5x5) <03
s (merge by shape)

S refine pixel based builtup area

Sekil 3. Siniflandirmaya iliskin 6rnek kural
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e Genel Dogruluk (OA-Overall Accuracy),
Her bir sinif icin dogru olarak siniflandiriimis piksel
ya da nesne sayisinin, toplam referans piksel
sayisina bolinmesi ile hesaplanir. Siniflarin
dogrulugu hakkinda genel bir degerlendirme

sunar (Boyaci, 2012).

N
Z%:l Qe 1

04 = 2k Tk _ —Z 3
Z?,’k=1aik n (4979 ©))

1

Elde edilen dogruluklarin degerlendiriimesi
amaci ile kullanilan diger bir dlgut ise hata
matrisinin satir ve situn toplamlari ile kdsegen
Uzerindeki elemanlar kullanilarak hesaplanan
kappa (k) degeridir. Kappa degeri O ile 1 arasinda
bir deder alir. Bu deder 1’e ne yakin yakinsa elde
edilen sinifin dogruluk degeri o kadar guvenilirdir
(Lillesand vd., 2008).

N Yo xy — X (g * xyy)
N2 =30 (g *x4y)

(4)

Bu esitlikte;

r : hata matrisindeki toplam satir sayisi,
x;; © 1. satir ve sutundaki piksel sayisi,
x;,: i. satirdaki toplam piksel sayisi,
x,;:1. sGtundaki toplam piksel sayisi,

N : matrisin tamamindaki piksel sayisi;

olarak tanimlanir. Hata matrisinden ve kappa
istatistiginden elde edilen sonuglar birbirinden

» Change Detection
= vegetation to
* gt thematic outlines
I at ground truth: copy creating ‘Thematic outlines' above
§2§ at Thematic outlines: image object topology to thematic layer topology
3% delete Thematic outlines
ZZ at ground truth: copy creating ‘vegetation change' above
ML at vegetation change: remove classification
2L with *Class_name
AL with *Class_name"; Thematic Layer 1 = “vegetation"
2L with “Class_name": Thematic Layer 1 = “vegetation"
2L with "Class_name": Thematic Layer | = "vegetation’
= waterto
* get thematic outlines
X7 at ground truth: copy creating ‘Thematic outlines’ above
§23 at Thematic outlines: image object topology to thematic layer topology
€ delete Thematic outlines
I ot ground truth: copy creating ‘water change’ above

+ Thematic Layer 1 = “vegetation"

Pl at water change: remove classification

and Existence of sub objects ground_truth vegetation (1) = 1 at vegetation change: 0
and EBxstence of sub objects ground_truth water (1) = 1 at vegetation change: 02_veg
and Bxstence of sub objects ground_truth bare soil (1) = 1 at vegetation change: 03,4
and Existence of sub objects ground_truth builtup area (1) = 1 at vegetation change:

farklidir. Clnku her ikisinde farkh bilgiler kullanilir.
Hata matrisinde sadece kbsegen elemanlari
kullanilirken, kappa katsayisi icin satir ve
sutunlarin agirlkli  toplami kullanilir (Jensen,
1996).

Ayrica kappa deg@erleri Tablo 1°de g0sterildigi
gibi yorumlanabilir (Landis vd., 1977).

Tablo 1. Kappa degerlerine iliskin yorumlar

Yorum

Hi¢ uyusma olmamasi
Onemsiz uyusma olmasi

Orta derecede uyusma olmasi
lyi derecede uyusma olmasi
Onemli derecede uyusma Imasi
Neredeyse miukemmel uyusma
olmasi

Kappa
<0
0.0-0.20
0.21-0.40
0.41-0.60
0.61-0.80

0.81-1.00

Keskinlestiriimis Kompsat-3, WorldView-2 ve
Landsat-8 goruntileri kullanilarak nesne-ydnelimli
siniflandirma neticesinde elde edilen siniflar ile
yer gercgekligi arasinda yapilan degisiklik analizi
sonucu elde edilmigtir. Degisiklik analizine iligkin
kurallar Sekil-4’de verilmistir. Elde edilen kullanici,
Uretici dogruluklar ile genel dogruluk ve kappa
indeksleri sirasi ile Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’de
verilmigtir.

2L with “Class_name’

2L with *Class_name’

B4 with *Class_name

2L with *Class_name’
= bare soilto

“; Thematic Layer 1 = “water’

Thematic Layer 1 = “water"
“; Thematic Layer 1 = “water"
“: Thematic Layer 1 = “water”

and Existence of sub objects ground_truth vegetation (1) = 1 at water change: 01_water to
and Existence of sub objects ground_truth water (1) = 1 at water change: 02_water to wate
and Existence of sub objects ground_truth bare soil (1) = 1 at water change: 03_water to b}
and Existence of sub objects ground_truth builtup area (1) = 1 at water change: 04_water t

= getthematic outlines

IZ at ground truth: copy creating Thematic outlines' above
§2] at Thematic outlines: image object topology to thematic layer topology

3 delete Thematic outlines’

7 ot ground truth: copy creating 'bare soil change’ above

M 2t bare soil change: remove classification
2L with *Class_name’
OL with “Class_name"
3L with “Class_name":
3L with “Class_name’:

= buiktup areato
* getthematic outlines

Thematic Layer 1 = “bare soil"
Thematic Layer 1 = *bare soil”
Thematic Layer 1 = “bare soil”
Thematic Layer 1 = “bare soil”

and Bxistence of sub objects ground_truth vegetation (1) = 1 at bare soil change: 01_bai
and Existence of sub objects ground_truth water (1) = 1 at bare soil change: 02_bare soi
and Existence of sub objects ground_truth bare soil (1) = 1 at bare soil change: 03_bare
and Existence of sub objects ground_truth builtup area (1) = 1 at bare soil change: 04_b

XIZ at ground truth: copy creating Thematic outlines' above

£33 at Thematic outlines: image object topology to thematic layer topology

3% delete Thematic outlines’

T 2t ground truth: copy creating 'builtup area change' above

P at builtup area change: remove classification

2L with *Class_name": Thematic Layer 1 = “builtup area” and Existence of sub objects ground_truth vegetation (1) = 1 at builtup area change
2L with *Class_name": Thematic Layer 1 = “builtup area” and Existence of sub objects ground_truth water (1) = 1 at builtup area change: 02_t
%L with *Class_name"; Thematic Layer 1 = “builtup area® and Existence of sub objects ground_truth bare sl (1) = 1 at builtup ares change: 0

Sekil 4. Dogrulugun degisiklik tespiti ile belilenmesine iligskin siniflar ve kurallar
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Tablo 2. Kompsat-3 gorintileri icin elde edilen
kullanici, Uretici, genel dogruluk ve kappa degeri

Sinif
Bitki Su Ciplak Yerleg_lm
Toprak yerl
Yoéntem Gram Schmidt
Kullanici | g 9575 | 0,5865 | 09920 | 0,8662
Dogrulugu
Uretici 0,9781 | 0,8370 | 0,9248 0,9814
Dogrulugu
Genel
Dogruluk 09510
Kappa 0,4491
Yoéntem IHS
Kullanici 0,8676 | 0,4914 | 0,9423 0,7101
Dqgrulugu
L{retlc[ 0,9566 0,4498 | 0,7519 0,8982
Dogrulugu
Genel 0,8495
Dogruluk
Kappa 0,4536
Ydéntem PC
Kullanici 0,9375 | 0,5163 | 0,9750 0,8432
Dogrulugu
Uretici
Dogrulugu 09594 | 07824 | 08756 0.9608
Genel
Dogruluk 09234
Kappa 0,4533
Ydéntem Yun Zhang
Kullanici 0,9119 | 0,7336 | 0,6650 0,7791
Dogrulugu
Uretici 0,9431 | 0,6542 | 0,7956 0,6937
Dogrulugu
Genel
Dogruluk 08171
Kappa 0,4318

Tablo 3. WorldView-2 gdruntusu icin elde edilen
kullanici, dretici, batin dogruluk ve kappa degeri

Dogruluk

Sinif

. Ciplak Yerlesim

Bitki Su toprak yeri
Yontem Gram Schmidt
Kullanict | 6 9794 1 09977 | 06762
Do__grulugu
Uretici 0,9983 | 0,9996 | 0,7364 | 0,9965
Dogrulugu
Genel
Dogruluk 08574
Kappa 0,4511
Ydéntem IHS
Kuvllanlcil 0,9992 1 0,9529 0,7114
Do__grulugu
DUvretlclv 0,9586 | 0,9984 | 0,9111 0,9846
ogrulugu
Genel 0,9511

Kappa 0,4267

Ydntem PC

Kl{llanl(fl 0,0896 1 0,9693 0,8396
Dogrulugu

Uretici 0,8233 | 0,9490 | 0,9282 | 0,9889
Dogrulugu

Genel

Dogruluk 09281

Kappa 0,4440

Yontem Yun Zhang

Kl{llamgl 0,0896 1 0,9694 0,8001
Dqgrulugu

Uvretlc[ 0,8233 | 0,9490 | 0,9351 0,8467
Dogrulugu

Genel

Dogruluk 08929

Kappa 0,4594

Tablo 4. Landsat-8 goruntileri i¢in elde edilen
kullanici, dretici, genel dogruluk ve kappa degeri

Sinif
Bitk Su Ciplak | Yerlesim
Toprak yer

Yontem Gram Schmidt
KL{llanl(El 0,9194 1 0,9977 0,6041
Do__grulugu
Uretici 09162 | 09963 | 09125 | 0,7121
Dogrulugu
Genel
Dogruluk 08882
Kappa 0,4505
Yontem IHS
Kullanici 0,9951 | 0,9967 | 0,9533 | 0,6194
Do__grulugu
Uretici 0,9290 | 0,9936 0,9404 | 0,8028
Dogrulugu
Genel
Dogruluk 09228
Kappa 0,4477
Ydntem PC
KL{IIanlgl 0,9870 | 0,9971 0,8085 0,4792
Do__grulugu
Uretici | 00105 | 09935 | 08872 | 04429
Dogrulugu
Genel
Dogruluk 0,8369
Kappa 0,4501
Ydéntem Yun Zhang
Kl{llaf‘ll(fl 0,9872 | 0,9917 0,8907 0,4657
Dqgrulugu
Uretici 0,9076 | 09966 | 0,8930 | 0,6729
Dogrulugu
Genel
Dogruluk 08792
Kappa 0,4408
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4. SONUG

Landsat-8, Kompsat-3 ve WorldView-2
gOruntulerinin keskinlestiriimesi sonucunda elde
edilen yeni gorintiler ile nesne yonelimli
siniflandirmanin ik asamasi olan boélutleme
gerceklestirilmis, Ehlers digindaki tim yontemlerin
yeterli dogrulukta sonuglar verdigi gézlenmigtir.

Ehlers yontemi kullanilarak keskinlestirilen
goruntilerde NDVI ve NDWI indekslerinin birbirine
karistiklari  gbzlenmigtir.  Diger  ydntemlerle
keskinlestirilen goérintilerle elde edilen siniflarin
kullanici ve Uretici dogrulugu, genel dogrulugu ve
Kappa indeksleri degerlendirildiginde, Ehlers
digindaki bitin ydntemlerle nesne-yonelimli
siniflandirmanin gerceklestirilebilecegi
degerlendirilmektedir.

Butlin yontem ve goriuntilerle genel dogruluk
%80 Uzerinde elde edilmis ve kappa degerleri
incelendiginde uyusmalarin iyi derecede oldugu
gorilmastir.  Siniflandirma dogruluklarindaki
farklihklarin gorintdlerin spektral
¢ozunurllklerinin farklihgindan kaynakli
olabilecegi degerlendiriimektedir.
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