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OZET

Giiniimiizde uzaktan algilama sistemleri ile iiretilen sik zaman serisi verileri yeryiizii dinamiklerinin izlenmesinde énemli rol
oynamaktadir. Ancak mevcut uydu sensorlerinin konumsal ¢oziiniirliikleri ve zamansal c¢oziiniirliikleri arasindaki iliski
incelendiginde cogu uydu sensérii igin bu iki ¢oziiniirliik tipi arasinda ters oranti oldugu goriilmektedir. Ornegin Sentinel-2 uydusu
ayni alani her bes giinde bir goriintiileyebilmektedir. Ancak belirli bolgelerde bulut ve gélge etmenleri sebebiyle uygun bir goriintii
elde etmek genellikle bes giinden daha fazla zaman alabilir. Sentinel-3 programi ise ¢ok yiiksek zamansal ¢oziintirliiklii (1.4 giin)
goriintiiler saglamaktadir. Sentinel-3 goriintiileri daha yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahip olmasina ragmen 300 m konumsal
¢oziiniirliigii sebebiyle bir¢ok yerel olgekli uygulama icin yeterli degildir. Sentinel-2 ve Sentinel-3 goriintiilerinin konum-zamansal
kaynagtirllmast ile en fazla 1.4 giin zamansal ¢oziiniirliige ve 10 m konumsal ¢oziiniirliige sahip goriintiiler iiretilebilmektedir. Bu
calismada Sentinel-2 ve Sentinel-3 goriintiilerinin konum-zamansal kaynastiriimast igin DMNet, Flexible Spatiotemporal Data
Fusion (FSDAF) 2.0 ve Reliable and Adaptive Spatiotemporal Data Fusion (RASDF) yontemlerinin performanslar:
karsitlastirimigtir. Sonuglar, giiclii zamansal degisiklikler olmas1 durumunda derin ogrenme tabanli DMNet modelinin diger
yontemlere gore daha yiiksek basar ile tahmin sonuglar iirettigini géstermistiv. Zamansal degisimin az oldugu durumlarda ise
RASDF yontemi diger yontemlere gore daha basarili olmustur.

Anahtar Sozciikler: derin 6grenme, konum-zamansal kaynastirma, Sentinel-2, Sentinel-3, uzaktan algilama

ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF DIFFERENT ALGORITHMS IN SPATIOTEMPORAL
FUSION OF SENTINEL-2 AND SENTINEL-3 IMAGES

Today, frequent time series data produced by remote sensing systems play an important role in monitoring the dynamics of the
earth. When the relationship between the spatial resolutions and temporal resolutions of existing satellite sensors is examined, it
is seen that there is an inverse proportion between these two resolution types for most satellite sensors. For example, Sentinel-2
satellites can revisit the same region every five days. However, due to cloud and shadow pollution, it often takes more than five
days to achieve a cloud-free Sentinel-2 image for certain areas. Sentinel-3 program provides very high temporal resolution (1.4
days) satellite imagery. Compared to Sentinel-2, Sentinel-3 provides more frequent data, but they are not sufficient for many local
scale applications due to their low spatial resolution of 300 m. Images with a temporal resolution of up to 1.4 days and a spatial
resolution of 10 m can be generated by spatiotemporal fusion of Sentinel-2 and Sentinel-3 images. In this study, the performances
of DMNet, Flexible Spatiotemporal Data Fusion (FSDAF) 2.0, and Reliable and Adaptive Spatiotemporal Data Fusion (RASDF)
methods for spatio-temporal fusion of Sentinel-2 and Sentinel-3 images were compared. The results demonstrated that the deep
learning-based DMNet model generates better prediction results than other approaches in case of significant temporal changes.
The RASDF method performed better than other methods in situations when there was less temporal variance.
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1. GIRIS

Gliniimiizde uzaktan algilama sistemleri ile iiretilen sik zaman serisi verileri yeryiizii dinamiklerinin izlenmesinde
onemli rol oynamaktadir. Ornegin; bitki ortiisii mevsimselliginin izlenmesi (Shen vd., 2011), karbon akisinin
modellenmesi (Lees vd., 2018), iirlin veriminin tahmin edilmesi (Johnson vd., 2016), insan-doga etkilesimlerinin
izlenmesi (Li vd., 2017) gibi ¢esitli uygulama alanlar1 i¢in sik zaman serisi verilerine ihtiyag vardir. Landsat, Sentinel-
2, MODIS gibi iicretsiz olarak temin edilebilen uydu goriintiilerinin yayginlagmasi ile uzaktan algilamada zaman
serisi ve degisim analizi ¢aligmalar1 popiilarite kazanmustir.

Degisim analizini amacglayan pek c¢ok uygulama alaninda zamansal ¢Oziliniirliigiin yiiksek olmasinin yaninda
konumsal ¢oziiniirliiglin de yiiksek olmasi 6nemlidir. Mevcut uydu sensorlerinin konumsal ¢oziiniirliikleri ve
zamansal ¢oziintirlitkkleri arasindaki iliski incelendiginde ¢ogu uydu sensorii igin bu iki ¢oziiniirliik tipi arasinda ters
orantt oldugu goriilmektedir. Genellikle konumsal ¢oziiniirliigii yliksek olan uydu sensorlerinin zamansal
coziinlirliigh diisiik iken zamansal ¢ozliniirligl yiiksek olan sensorlerin konumsal ¢oziiniirligii diigiiktiir (Ghamisi
vd., 2019). Ornegin MODIS uydusunun ayn1 alani tekrar goriintiileme siiresi 1 giin ve konumsal ¢dziinirliigii 250 m,
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500 m ve 1 km iken Landsat-8 uydusunun ayni alani tekrar goriintiileme siiresi 16 giin ve multispektral bantlarinin
konumsal ¢oziiniirliigi 30 m’dir.

Sentinel-2 uydular1 ayni alani her bes giinde bir ziyaret edebilir. Ancak belirli bolgelerde bulut ve golge etmenleri
sebebiyle uygun bir goriintii elde etmek genellikle bes giinden daha fazla bir zaman alabilir. Ozellikle bulutlu alanlar
icin Sentinel-2 gozlemleri bitkilerin biiyiime dongiisii gibi hizli degisimleri izlemek i¢in yeterli degildir. Avrupa Uzay
Ajansi’min bir diger programi olan Sentinel-3 ¢ok yiiksek zamansal ¢oziniirlikklii (1.4 giin) uydu goriintiileri
saglamaktadir. Sentinel-2 ile kiyaslandiginda Sentinel-3 uydusu daha sik goriintiiler saglar ancak bu goriintiiler 300
m konumsal ¢ozliniirligli sebebiyle birgok biiyiik 6lgekli uygulama i¢in yeterli degildir. Konum-zamansal goriintii
kaynastirma (Sekil-1) ile 1.4 giin zamansal ¢6ziiniirliige ve 10 m konumsal ¢6ziiniirliige sahip goriintiiler tiretilebilir.

Yilksek zamansal, diigiik Yiiksek konumsal, diigiik Sentezlenmis yiiksek
konumsal ¢oziiniirlikli zamansal ¢oziintirlikli goziiniirliiklii goriintiiler
goriintiiler goriintiiler

Sekil 1. Konum-zamansal goriintii kaynagtirmanin sematik gosterimi (Zhu, vd., 2018)

Konum-zamansal goriintii kaynastirma, yiiksek konumsal ve zamansal ¢oziintirliiklii goriintiilerin {iretilmesi i¢in
ekonomik ve efektif bir ¢oziimdiir. Konum-zamansal goriintii kaynastirma, MODIS ve AVHRR gibi yiiksek zamansal
¢Oziinlrliklii goriintiiler ile LANDSAT, Sentinel-2 gibi yiikksek konumsal ¢oziiniirliige sahip goriintiileri
kaynastirmaya yonelik metodolojilerdir (Zhu vd., 2018). Bu islem sonucunda hem konumsal ¢oziiniirligii hem de
zamansal ¢oziiniirligii yiiksek, sentezlenmis goriintiiler iiretilir. Boylelikle, mevcut uydu sistemlerinin konumsal ve
zamansal ¢6ziiniirliik sinirlamalari elimine edilir ve daha fazla sayida bulutsuz goriintii elde edilebilir.

Konum-zamansal goriintii kaynastirma yontemleri; karismama temelli (Zhang vd., 2013; Wu vd., 2012), agirhk
fonksiyonu temelli (Gao vd., 2006; Zhu vd., 2010), Bayes temelli (Shen vd., 2016), 6grenme temelli (Ke vd., 2016;
Boyte vd., 2018) ve hibrit yontemler (Zhu vd., 2016) olmak iizere bes kategoride degerlendirilir (Zhu vd., 2018). Bu
yontemlerin ¢esitli durumlarda birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari bulunmaktadir. Sunulan ¢aligmanin amaci
Sentinel-2 ve Sentinel-3 goriintiilerinin konum-zamansal kaynastirilmas: i¢in DMNet (Li vd., 2020), Flexible
spatiotemporal data fusion (FSDAF) 2.0 (Guo vd., 2020) ve Reliable and adaptive spatiotemporal data fusion
(RASDF) (Shi vd., 2022) algoritmalarinin performansini karsilagtirmaktir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Konum-zamansal goriintii kaynagtirma algoritmalarimin bagarilarinin test edilmesi igin Kansas veri seti (Erdem ve
Avdan, 2022) olusturulmustur. Kansas veri seti, ABD nin Kansas eyaletinden bir tarim alanin1 kapsamaktadir. Kansas,
2015 itibariyle en verimli tarim eyaletlerinden birisidir. Bolgede yiiksek verimde bugday, misir ve soya fasulyesi
iiretilmektedir. Kansas 213,100 kilometre kare alani ile A.B.D.’nin en biiylik 15. eyaletidir. Ayrica 2020 niifus
sayimina gore niifusu 2,940,865 olup en fazla niifusa sahip 34. eyalettir (Britannica, 2022). Kansas eyaletindeki
o6nemli tarim Urlini sert kirmizi kishik bugdaydir. Eyaletin dogu bolgesi A.B.D.’nin en 6nemli tahil iiretim
merkezlerinden biri olan Tahil Kugagi’nin (Grain Belt) bir parcasidir. Kansas, yilda 3 Mha'dan fazla ekilen ~9 Mt
iretim miktartyla ABD'deki en biiyiik kislik bugday iireten eyalettir (Service, 2017). Kislik bugday ekimi, eyliil
ortasindan kasim ortasina kadar yapilirken hasat islemi ise yere ve mahsul durumuna bagli olarak haziran aymin
basindan temmuz aymin baslarina kadar gergeklestirilir (Munaro vd., 2020). Sekil 2.’de ¢alisma alaninin konumu
verilmigtir. Caligma alan1 48 km x 48 km'lik bir alan1 kaplamaktadir.
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Sekil 2. Kansas veri setinin konumu

Veri setinde yiiksek konumsal ¢oziniirliiklii goriinti olarak Sentinel-2 MSI, yiiksek zamansal ¢oziiniirliiklii goriintii
olarak Sentinel-3 OLCI uydu goriintiileri yer almaktadir. Sentinel-2 MSI uydu gériintiilerinin 10 m konumsal
¢ozliniirliige sahip 2. (mavi), 3. (yesil), 4. (kirmiz1) ve 8. (yakin kizil6tesi) bantlar1i ve Sentinel-3 OLCI uydu
goriintiilerinin 300 m konumsal ¢oziiniirliige sahip 4., 6., 8. ve 17. bantlar1 kullanilmigtir. Sentinel-3 verilerine yiizey
yansimasini elde etmek i¢cin SNAP yaziliminda iCor araci ile atmosferik diizeltme uygulanmistir. Ardindan, Sentinel-
2 ve Sentinel-3 goriintiileri tizerinde kontrol noktalar1 belirlenerek Sentinel-3 yiizey yansimasi verilerine rektifikasyon
islemi uygulanmistir. Son 6n isleme adiminda Sentinel-3 goriintiileri, goriintiilerin Sentinel-2 goriintiileri ile tam
olarak ayni boyutta olmasi i¢in 10 m piksel boyutunda yeniden 6rneklenmistir.

Konum-zamansal goriintli kaynastirma calismalarinda goriintiilerin tarihlerine gore gruplandirilmasi gerekmektedir
(Tan vd., 2018). Sunulan g¢alismada kullanilan algoritmalar, referans tarihindeki diistik ve yiiksek konumsal
¢Oziinlrlikli gorintiiyli ve tahmin tarihindeki diisiik konumsal ¢oziiniirliiklii goriintiiyii kullanarak tahmin tarihindeki
yitksek konumsal ¢oziniirlikklii goriintiiyii tahmin etmektedir (Li vd., 2020). Bu nedenle, goriintiiler her grupta
referans ve tahmin tarihleri igin birer Sentinel-2 ve Sentinel-3 goriintiisii olacak sekilde gruplandirilmigtir. Uydu
goriintiilerinin tarihleri ve gruplandirilmasi Cizelge 1.'de verilmistir.

Cizelge 1. Kansas veri setindeki Sentinel-2 ve Sentinel-3 uydu goriintiilerinin gruplandirilmasi

Kullanim Tarih-1 (Referans) Tarih-2 (Tahmin)

Egitim 07.06.2019 12.07.2019
12.07.2019 06.08.2019
06.08.2019 26.08.2019
29.06.2020 09.07.2020
05.08.2021 20.08.2021

Test 11.06.2021 16.07.2021
11.07.2021 16.07.2021
16.07.2021 05.08.2021

Caligmada DMNet (Li vd., 2020), Flexible spatiotemporal data fusion (FSDAF) 2.0 (Guo vd., 2020) ve Reliable and
adaptive spatiotemporal data fusion (RASDF) (Shi vd., 2022) algoritmalarinin performansi karsilastirilmigtir. DMNet
modeli Li vd. (2020) tarafindan Landsat ve MODIS goriintiilerinin konum-zamansal kaynastirilmasi igin gelistirilmis
Konvoliisyonel Sinir Ag1 tabanli bir modeldir. Modelin 6ne ¢ikan 6zellikleri ¢ok dlgekli konvoliisyonlari, genisleme
6zellikli konvoliisyonlar1 ve kisa yol baglantilarini kullanmasidir. Sekil 3.”te DMNet modeli gosterilmistir.
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Sekil 3. DMNet modeli

FSDAF 2.0 algoritmasi, FSDAF algoritmasinin performansini iyilestirmek, oOzellikle konumsal detaylarin
kaybolmasini 6nlemek ve arazi ortiisii degisim alanlarini optimize etmek igin gelistirilmistir (Guo vd., 2020). RASDF
algoritmasi ise konum-zamansal goriintli kaynastirmanin sensor farkliliklarindan kaynaklanan belirsizligini azaltmak
ve giiclii zamansal degisimlerin modellenmesini saglamak i¢in gelistirilmis bir konum-zamansal goriintli kaynastirma
yontemidir (Shi vd., 2022). Konum-zamansal goriintii kaynastirma algoritmalarinin dogruluk analizi i¢in tahmin
tarihindeki Sentinel-2 goriintiisii yer gergegi olarak kullamlarak RMSE (1), PSNR (2), SSIM (3), SAM (4) ve UIQI
(5) metrikleri hesaplanmigtir. RMSE, PSNR, SSIM ve UIQI metriklerinin optimum degerleri sirasiyla 0, +oo, 1 ve
1'dir. SAM degeri sifira yaklastik¢a kaynastirma sonucunun belirsizligi azalir.
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Burada H, goriintiideki toplam satir sayisini, W, goriintiideki toplam siitun sayisini, x, tahmin edilen goriintiiyd, Y,
referans goriintiiyii, px tahmin edilen gériintiiniin ortalamasini, py, referans goriintiiniin ortalamasini, oxy, tahmin
edilen ve referans goriintii arasindaki kovaryansi, 6y, tahmin edilen goriintiiniin varyansini, oy, referans goriintiiniin
varyansini, peakval olas1 maksimum piksel degerini, ¢; ve C; sabitleri ve p, toplam piksel sayisini ifade etmektedir.

3. BULGULAR

Derin 6grenme modellerinin egitilmesi ¢ok fazla iglem giicii gerektirmesi sebebiyle bir¢ok derin 6grenme
calismasinda uydu goriintiilerine kesme isi uygulanir ve daha kiiciik goriintiiler lizerinden egitim ve test islemleri
gergeklestirilir (Tan vd., 2018; Liu vd., 2019; Wang ve Wang, 2020). Sunulan ¢aligmada Kansas veri setindeki uydu
goriintiilerinden 128 piksel kaydirma ile 256 x 256 piksel boyutlarinda goriintii parcalart olusturulmustur. Bu islem
sonucunda egitim igin toplam 4500 adet goriintii pargas: elde edilmistir. Elde edilen gérintii pargalarinin %10’u
dogrulama icin kullanilmigtir. DMNet modelinin egitilmesinde 0.0001 6grenme orant ile birlikte Adam optimizasyon
algoritmasi (Kingma ve Ba, 2014) kullanilmistir. Modelin egitim islemi igin kay1p fonksiyonu olarak ortalama karesel
hata (Mean Square Error — MSE) fonksiyonu kullanilmustir. Epok sayisi1 ise 100 olarak belirlenmistir.

FSDAF 2.0 algoritmast GitHub - Andy-cumt/ FSDAF2_GUI kodu kullanilarak uygulanmistir. RASDF algoritmasi
ise GitHub - Andy-cumt/ RASDF GUI kodu kullanilarak uygulanmistir. RASDF'nin kayar pencere parametresinin
maksimum ve minimum boyutlar1 80 ve 20 olarak belirlenmistir. Global karismama adiminda kullanilan minimum
ve maksimum siniflandirma sayis1 parametreleri ise sirasiyla 3 ve 7 olarak segilmistir. Yerel karismama adiminda
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kullanilan minimum ve maksimum siniflandirma sayis1 parametreleri sirasiyla 2 ve 4 olarak secilmistir. FSDAF 2.0
ve RASDF algoritmalarinin uygulanmasindaki tiim parametreler ampirik olarak secilmistir.

Birinci test grubunun ¢alisma alani igerisinde bir 6rnek alan i¢in tahmin sonuglari Sekil 4.'te gosterilmektedir. Gorsel
degerlendirme i¢in ¢aligma alaninin tarimsal igeriginin yogun olmasi nedeniyle kirmizi-yesil-yakin kizilétesi bant
kombinasyonu kullanilmistir. FSDAF 2.0 ve RASDF yontemlerinin derin 6grenme tabanlt DMNet yontemine gore
zamansal degisime daha duyarl oldugu goriilmektedir. Ozellikle spektral benzerlik agisindan derin 6grenme tabanli
yontemlerin tahmin sonuglar1 referans goriintiiye daha yakindir. Sar1 dikdortgende goriilebilecegi gibi tarim alanlari
DMNet ve STFRDN modellerinin iiretmis oldugu tahmin goriintiilerinde gercege daha yakinken, bu tiir alanlar
FSDAF 2.0 ve RASDF tahminlerinde daha belirsizdir. Bununla birlikte yesil dikdortgende g6zlemlenebilecegi gibi
ozellikle ekili tarim alanlarini icermeyen arka plan alanlarinda DMNet modeli giiriiltii iiretme egilimindedir.

Sekil 4. Birinci test grubu igin yontemlerin karsilagtirmasi. A) 11.06.2021 Sentinel-3, B) 16.07.2021 Sentinel-3, C)
11.06.2021 Sentinel-2, D) 16.07.2021 Sentinel-2 (yer gergegi), E) FSDAF 2.0, F) RASDF, G) DMNet

Ikinci test grubunda, birinci test grubunda tahmin edilmesi hedeflenen goriintii daha yakin tarihli bir referans gériintii
kullanarak tahmin edilmistir. Bu grup, birinci test grubu ile ayni tarihin (16.07.2021) tahminini icerir, ancak referans
tarihi 11.06.2021 yerine 11.07.2021'dir. Dolayisiyla bu test grubunda konum-zamansal goriintii kaynastirma igin kisa
zaman araligimn (5 giin) nemi arastirilmgtir. Ikinci test grubunun ¢alisma alani igindeki bir 6rnek alan icin tahmin
sonuglart Sekil 5.'te gosterilmektedir. Test edilen ii¢ algoritma da ilk test grubuna kiyasla yer gergegine daha yakin
tahmin sonuglari saglamistir. Tarihler arasinda ¢ok fazla arazi ortiisii ve arazi kullanimi degisimi olmamasina ragmen
tahmin tarihinin Sentinel-2 goriintiisii spektral ozellikler agisindan referans tarihteki (11.07.2021) goriintiiden
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farklidir. FSDAF 2.0 ve RASDF algoritmalari referans tarihindeki goriintiiye daha yakin bir goriintii tiretirken, derin
6grenme tabanli DMNet modelinin spektral icerigi hedeflenen goriintiiye daha yakindir.

’:JV i i
Sekil 5. Ikinci test grubu i¢in yontemlerin karsilastirmasi. A) 11.07.2021 Sentinel-3, B) 16.07.2021 Sentinel-3, C)
11.07.2021 Sentinel-2, D) 16.07.2021 Sentinel-2 (yer gergegi), E) FSDAF 2.0, F) RASDF, G) DMNet

Ucgiincii test grubu ise 16.07.2021 ve 05.08.2021 tarihli goriintii ciftlerinden olusmaktadir. Bu tarihlerde hasat
islemlerinin tamamlanmasi nedeniyle ikinci test grubuna benzer sekilde arazi 6rtiisii ve arazi kullanimi degigimi azdir.
Ancak diger test gruplarindan farkli olarak hasat islemlerinin tamamlanmasi sebebiyle ¢alisma alaninin birgok yerinde
ekili tarim alanlart daha fazladir. Sekil 6., 6rnek bir bdlge i¢in {iglincii test grubunun gorsel karsilastirmasini
gostermektedir. FSDAF 2.0 ve RASDF algoritmalari, 6nceki test gruplarina kiyasla daha dogru goriintiiler tahmin
etmistir. Ote yandan, DMNet modeli bu test grubunda bir miktar giiriiltii iiretmistir. Model, siyah dikdértgende da
goriilebilecegi gibi bazi ekili alanlari arka plan olarak tahmin etmistir.

Sekil 6. Ugiincii test grubu igin yéntemlefin karsilagtirmasi. A) 16.07.2021 Sentinel-3, B) 05.08.2021 Sentinel-3, C)
16.07.2021 Sentinel-2, D) 05.08.2021 Sentinel-2 (yer gergegi), E) FSDAF 2.0, F) RASDF, G) DMNet

Birinci test grubunun dogruluk analizi sonuglar1 Cizelge 2.'de verilmistir. Tiim dogruluk analizi metriklerinde FSDAF
2.0 ve RASDF algoritmalart DMNet modeline kiyasla test goriintiisiinii daha az dogrulukla tahmin etmistir. Bunun
temel nedeni, gorsel degerlendirmede de gozlenebilen spektral farkliliklardir (Sekil 3.).

Cizelge 2. Birinci test grubuna ait dogruluk analizi sonuglari

Metrik  Bant FSDAF 2.0 RASDF DMNet
RMSE Kirmizi 0.05535 0.05428 0.05196
Yesil 0.03472 0.03354 0.02961
Mavi 0.03160 0.03080 0.02824
Yakin kizilotesi  0.08143 0.07941 0.07814
Ortalama 0.05078 0.04951 0.04699
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PSNR Kirmizi 25.1382 25.3073 25.6872
Yesil 29.1879 29.4893 30.5710
Mavi 30.0056 30.2277 30.9838
Yakin kizilotesi  21.7839 22.0027 22.1420
Ortalama 26.5289 26.7568 27.3460
SSIM Kirmizi 0.7359 0.7306 0.7806
Yesil 0.8574 0.8642 0.8835
Mavi 0.8805 0.8859 0.9024
Yakin kiz1lotesi  0.6563 0.6710 0.7085
Ortalama 0.7825 0.7879 0.8188
ulQl Kirmizi 0.7925 0.8014 0.8343
Yesil 0.9033 0.9126 0.9344
Mavi 0.8603 0.8686 0.8636
Yakin kizilotesi  0.9550 0.9576 0.9591
Ortalama 0.8777 0.8851 0.8978
SAM 0.3347 0.3259 0.3028

Ikinci test grubunun dogruluk analizi sonuglar1 Cizelge 3.’de verilmistir. Referans ve tahmin tarihi arasinda arazi
kullanim1 ve arazi ortiisii degisiminin az olmasi nedeniyle bu test grubunda daha yiiksek dogruluk metriklerine
ulagilmigtir. RMSE, PSNR ve UIQI metrikleri baz alindiginda ilk test grubuna yakin sonuglar elde edilse de FSDAF
2.0 ve RASDF algoritmalari, SSIM ve SAM metrikleri baz alindiginda DMNet modeline kiyasla daha yiiksek
dogruluk metriklerine sahip goriintiiler tahmin etmistir.

Cizelge 3. Ikinci test grubuna ait dogruluk analizi sonuglari

Metrik  Bant FSDAF 2.0 RASDF DMNet
RMSE Kirmizi 0.05371 0.05271 0.05001
Yesil 0.04140 0.04100 0.03401
Mavi 0.03125 0.03073 0.02618
Yakin kizilotesi  0.13180 0.13075 0.07072
Ortalama 0.06454 0.06380 0.04523
PSNR Kirmizi 25.3992 25.5630 26.0190
Yesil 27.6593 27.7453 29.3674
Mavi 30.1021 30.2482 31.6412
Yakin kizilotesi  17.6019 17.6711 23.0089
Ortalama 25.1906 25.3069 27.5091
SSIM Kirmizi 0.9021 0.9185 0.8265
Yesil 0.9383 0.9463 0.8978
Mavi 0.9445 0.9505 0.9208
Yakin kizilotesi  0.8338 0.8707 0.7614
Ortalama 0.9047 0.9215 0.8516
ulQl Kirmizi 0.8727 0.8731 0.8705
Yesil 0.9233 0.9231 0.9316
Mavi 0.9408 0.9409 0.9116
Yakin kizilotesi  0.8998 0.9001 0.9597
Ortalama 0.9092 0.9093 0.9184
SAM 0.2232 0.2175 0.2589

Ucgiincii test grubunun dogruluk analizi sonuglar1 Cizelge 4.’te verilmistir. FSDAF 2.0 ve RASDF algoritmalari,
ozellikle yakin kizilotesi bantinin tahmini i¢in DMNet modeline kiyasla daha yiiksek bagarida tahmin sonuglart
tretmistir. PSNR ve UIQI disindaki tiim metriklerde FSDAF 2.0 ve RASDF algoritmalari, DMNet modelinden daha
iyi performans gostermistir. RASDF ve FSDAF 2.0 yontemleri karsilastirildiginda, RASDF yontemi, tiim metriklerde
FSDAF 2.0'dan daha basarili olmustur.

Cizelge 4. Ugiincii test grubuna ait dogruluk analizi sonuglari

Metrik  Bant FSDAF 2.0 RASDF DMNet
RMSE Kirmizi 0.03420 0.03367 0.03850
Yesil 0.02282 0.02269 0.02156
Mavi 0.02486 0.02479 0.01930
Yakmn kizilotesi  0.07318 0.07103 0.08357
Ortalama 0.03877 0.03804 0.04073
PSNR Kirmizi 29.3183 29.4543 28.2907
Yesil 32.8325 32.8847 33.3261
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Mavi 32.0905 32.1160 34.2911
Yakin kizilotesi  22.7120 22.9712 21.5585
Ortalama 29.2383 29.3565 29.3666
SSIM Kirmizi 0.8951 0.9042 0.8743
Yesil 0.9486 0.9523 0.9380
Mavi 0.9585 0.9611 0.9494
Yakin kiz1lotesi  0.7956 0.8268 0.7727
Ortalama 0.8994 0.9111 0.8836
ulQl Kirmizi 0.8607 0.8647 0.8906
Yesil 0.9467 0.9481 0.9591
Mavi 0.8675 0.8668 0.9319
Yakin kizilotesi  0.9611 0.9631 0.9588
Ortalama 0.9090 0.9107 0.9351
SAM 0.2387 0.2352 0.2552

4. SONUCLAR

Sentinel-2 goriintiilerinin zamansal ¢oztniirliigli ve Sentinel-3 goriintiilerinin konumsal ¢6ziiniirligii birgok yerel
Olgekli uygulama i¢in yeterli olmayabilir. Sentinel-2 ve Sentinel-3 goriintiilerinin konum-zamansal kaynastirilmasi
ile en fazla 1.4 giin zamansal ¢oziiniirliige ve 10 m konumsal ¢oziiniirliige sahip goriintiiler tiretilebilmektedir. Ancak
Sentinel-2 ve Sentinel-3 goriintiilerinin konum-zamansal kaynastirilmasi igin smirh sayida ¢alisma mevcuttur. Bu
calisgmada DMNet, FSDAF 2.0 ve RASDF algoritmalarinin Sentinel-2 ve Sentinel-3 goriintiileri tizerindeki konum-
zamansal kaynastirma performansi karsilastirilmistir. Arastirmanin sonuglari, giiglii zamansal degisim durumunda,
derin 6grenme tabanli DMNet modelinin FSDAF 2.0 ve RASDF yodntemlerinden daha iyi performans gosterdigini
gdstermektedir. Ote yandan daha az zamansal degisim olmas1 durumunda FSDAF 2.0 ve RASDF yéntemleri DMNet
modeline gore daha yiiksek bir basari elde etmistir.
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