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OZET

Stiper ¢oziiniirliik, cesitli yollarla goriintii ¢oziiniirliigiinii artirmayr amaglayan ve son yillarda derin 6grenme alanindaki
gelismelerle beraber daha iyi sonuglarin elde edildigi bir goriintii iyilestirme yontemidir. Kesif-gozetleme, nesne tespiti, ¢esitli tip
uygulamalar: gibi bir¢ok alanda kendine uygulama sahast bulan bu yontemle diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden daha fazla bilgi
ctkarimi yapmak miimkiin hale gelmektedir. Goriintii iyilestirme islemi geleneksel yollarda interpolasyon gibi matematiksel
tahminleme ydntemleriyle bagsarimaya ¢alisilirken derin 6grenmeye dayali modeller bunu ¢esitli Konvoliisyonel Sinir Ag
mimarilerini etiketlenmis verilerle beraber kullanarak gerceklestirmektedir. Bu ¢alismada yaklasik 3 metre yersel ¢oziiniirliige
sahip 8-bitlik PlanetScope uydu goriintiileri biri geleneksel bikiibik interpolasyon, digeri derin 6grenmeye dayali ESPCN (Efficient
Sub-Pixel Convolutional Neural Network) modelleri kullanilarak iyilestirilmis ve sonuglar PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)
degerleri cinsinden karsilastirilmistir. ESPCN 'nin egitiminde farkll veri setleri kullanilmis ve neticeye etkisi gozlenmistir. Elde
edilen sonucglara gére; egitimde veri sayisini artirmanin ve egitim verisi tiiriiniin test verisiyle benzer olmasinin sonuglari olumlu
etkiledigi ve ayrica her ne kadar farkll tiirde ve az sayida veriyle egitilmis olsa bile ESPCN yonteminin geleneksel bikiibik
interpolasyona géore daha iyi sonuglar iirettigi ortaya konulmugtur.

Anahtar Soézciikler: derin 6grenme, goriintii iyilestirme, siiper ¢6ziiniirliik, uzaktan algilama.

ABSTRACT

COMPARISON OF TWO METHODS BASED ON TRADITIONAL AND DEEP LEARNING IN
ENHANCING SATELLITE IMAGES

Super resolution is an image enhancement method that aims to increase the image resolution in various ways and has achieved
better results with the developments in the field of deep learning in recent years. With this method, which finds application in many
fields such as reconnaissance-surveillance, object detection, and various medical applications, it becomes possible to extract more
information from low-resolution images. While the image enhancement process is tried to be achieved with mathematical prediction
methods such as interpolation in traditional ways, deep learning-based models do this by using various Convolutional Neural
Networks architectures together with labeled data. In this study, 8-bit PlanetScope satellite images with a spatial resolution of
approximately 3 meters was enhanced using a) a traditional one, e.g. bi-cubic interpolation and b) ESPCN (Efficient Sub-Pixel
Convolutional Neural Network) model and the results were compared in terms of PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) values.
Different data sets were used in the training of ESPCN and its effect on the result was observed. According to the results obtained;
It has been revealed that increasing the number of data in training and the training data type being similar to the test data affect
the results positively and the ESPCN method produces better results than traditional bicubic interpolation, even if it is trained with
different types and few data.

Keywords: deep learning, image enhancement, super resolution, remote sensing.
1. GIRIS

Hemen her alanda oldugu gibi uzaktan algilama uygulamalarinda da eldeki teknik imkanlarin sagladigi en iyi veriler
kullanilarak gesitli ¢ikarimlar yapilmaya g¢aligilmaktadir, zira ¢ikarim basarisi ve sinirlart veri niteligine baghdir.
Verinin goriintii oldugu uygulamalarda goriintiiniin mekansal ve spektral ¢oziiniirliigii bu siirlar1 belirlemektedir.
Ornegin, ¢oziiniirliik arttik¢a daha kiiciik ve ayirt edilmesi zor nesneler tespit edilebilir hale gelirken tersi durumdaysa
ayni nesneler gézden kagabilmektedir. Ne var ki ¢cogu zaman daha nitelikli veriye ulagmak miimkiin olmamakta bu
sebeple eldeki veriyi iyilestirip gelistirerek mevcut icerikten daha fazla bilgi ¢ikarmak gerekmektedir. Buna yonelik
olarak orijinal goriintiiniin kalitesini yiikseltmek ve bilgi i¢eriginden daha fazla faydalanmak iizere gesitli gorintii
iyilestirme yontemleri gelistirilmistir. Bunlardan biri, siiper ¢oziiniirliik (super resolution - SR) olarak tanimlanan,
diisiik ¢oziiniirliiklii bir goriintiiden daha yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiniin olusturulmas1 islemidir. Onciil SR
caligmalarinda ¢ogunlukla interpolasyon gibi geleneksel matematiksel tahminleme yontemleri kullanilmig (Patil ve
Bormane, 2007) ve bunlar uzaktan algilamada da kendine uygulama sahalar1 bulmustur (Babawuro ve Beiji, 2012;
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Titus ve Geroge, 2013). Bununla beraber yakin zamanda sahit oldugumuz bilgisayarli gérme ve derin 6grenme
alanlarindaki gelismelerle beraber, goriintii iyilestirmede de ¢esitli Konvoliisyonel Sinir Agi mimarilerinden ve etiketli
verilerden faydalanilarak bu gérevin bir makine tarafindan 6grenilip uygulanabilmesi miimkiin hale gelmistir.

Son yillarda derin sinir aglarma dayali SR modelleri hesaplama performans: ve dogruluklari agisindan siiper
¢oztiniirliiklii gortntiilerin olusturulmasinda biiyiik basari elde etmislerdir. Stiper Coziiniirliik Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (Super-Resolution Convolutional Neural Network - SRCNN) (Dong vd., 2015) ve Cok Derin Siiper Coziiniirlilk
(Very Deep Super Resolution - VDSR) (Kim vd., 2016) gibi konvoliisyonel sinir aglarina dayali SR yaklagimlart;
Siiper Cozlniirlik GAN (Super Resolution GAN - SRGAN) (Ledig vd., 2017) gibi iiretken g¢ekismeli ag SR
yaklagimlar1 ve verimli piksel-alti konvoliisyonel sinir ag1 SR yaklagimi (Efficient Sub-pixel Convolutional Neural
Network - ESPCN) (Shi vd., 2016) bunlardan bazilaridir.

SRCNN ve VDSR gibi yaklagimlar diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiyli istenen boyutlara 6rneklemek igin agdaki islem
slirecinin Oncesinde veya baslangicinda goriintii iizerinde interpolasyona basvurdugundan agdaki Ogrenilebilir
parametre sayisinin artmasina yol agmakta bu da hesaplama karmagikligini ve gereken bellek miktarini artirmaktadir.
Bu sorunu gidermek iizere CNN agina verimli bir piksel-alt1 konvoliisyon katmaninin eklendigi ESPCN yaklagimi
Onerilmistir. Coziniirliiglin agdaki son katmanda artirildigt ESPCN'de, ag diisik c¢oziniirlikli goriintiyle
beslendiginden interpolasyon yontemini kullanmaya gerek kalmamakta bu sayede ag daha iyi bir 6grenme yetenegine
sahip olmaktadir. Girdi boyutu daha kiigiik oldugundan &zellik ¢ikarimi yapmak igin agda daha kiiciik ¢ekirdek
boyutuna sahip filtreler kullanilabilmektedir. Boylece hesaplama karmasikligi ve gerekli bellek miktar1 azalmakta ve
verimlilik artmaktadir. ESPCN, yapilan ¢alismalarda g¢esitli gériintii tipleri igin basarili iyilestirme performanslari
ortaya koymustur (Talab vd., 2019; Xu vd., 2020).

Bu ¢aligmada ¢oziiniirliigii diisiiriilmiis PlanetScope uydu goriintiilerini iyilestirme gorevi i¢in biri geleneksel bikiibik
interpolasyon, digeri derin 6grenme temelli ESPCN (Efficient Sub-Pixel Convolutional Neural Network) modellerinin
performanslarinin karsilastirilmas: ve ayrica ESPCN’nin farkli egitim setlerine verecegi cevabin arastirilmasi
amaglanmistir.

2. MATERYAL VE METOD

Caligmadaki test verileri mekénsal ¢6ziintirligii yaklasik 3 metre olan 80 x 80 piksel boyutundaki 8-bitlik 100 adet
uydu goriintiistidiir. Bu goriintii pargalari, ortorektifiye edilmis, tam ¢erceve PlanetScope tirlinlerinden tiiretilmiglerdir.
Amerika Birlesik Devletleri’nin Kaliforniya sehrinin San Francisco Korfezi ve San Pedro Korfezi civarindan alinan
bu gorintiiler agik kaynaktan (Rhammel, 2018) temin edilmistir. Toplam 4000 RGB gériintiiniin yer aldigi bu veri
setindeki kalan 3900 goriintii ESPCN modelinin egitiminde ve dogrulanmasinda kullanilmistir. Kullanilan 6rnek bir
goriintii Sekil 1°de gosterilmektedir.

Calismada ilk 6nce bu goriintiilerin boyutlari bikiibik interpolasyonla 20 x 20 piksele indirgenmis yani ¢6ziiniirligii
dortte birine distirtilmistiir, ardindan bu yeni goriintiiye; a) tekrar bikiibik interpolasyon ve b) ESPCN yontemleri
uygulanarak ¢oziiniirliik orijinal haline ¢ikarilmustir. Iyilestirilen gdriintiiler sonrasinda referans goriintiiyle
karsilagtirilarak PSNR degerleri hesaplanmustir. izlenen yontem Sekil 2°de 6zetlenmistir.

Sekil 1. Calismada kullanilan, 80 x 80 piksel boyutundaki 8-bitlik PlanetScope uydu goriintiisii pargasi.
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Sekil 2. Calismada izlenen yontemin dzet semast.

2.1. Bikiibik interpolasyon

Calismada kullanilan yontemlerden biri bikiibik interpolasyondur. Bu yontemde bir goriintiideki piksel sayisi
matematiksel bir ara deger kestirimiyle artirrlmaktadir (Gao ve Gruev, 2011). Yontemde bir f(x,y) fonksiyonunun
tamm kiimesi icerisindeki herhangi bir (x, y) noktasindaki degeri, en yakin 16 6rnekleme noktasinin agirlikl
ortalamasindan faydalanilarak elde edilmektedir (Sekil 3). Ugiincii dereceden bir polinom olarak ele alan bu
fonksiyonla asagidaki denklem araciligiyla dort kose nokta arasinda bir yilizey (interpolasyon ylizeyi)
olusturulmaktadir.

4 yogunluk

@ orijinal veriler
@ kestirilmis veri

Sekil 3. Bikiibik interpolasyonda fonksiyonunun bir (X, y) noktasindaki degeri (kirmizi noktadaki degeri), en yakin
16 6rnekleme noktasinin (siyah noktalardaki degerlerin) agirlikli ortalamasindan faydalanilarak elde edilmektedir.
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Bu denklemdeki fonksiyonun (X, y)’deki degerini hesaplamak igin belirlenmesi gereken 16 a;; katsayisimin dordii,
tahmin noktasina en yakin dort késedeki yogunluk degerleriyken; sekizi yatay ve dikey yondeki uzaysal tiirevden,
dort katsay1 ise diyagonal tiirevlerden belirlenmektedir. Boylelikle bir (X, y) noktasindaki fonksiyon degeri (6rnegin
piksel yogunlugu) kestirilmig olmaktadir. Bu yolla, 20 x 20 piksellik, 8-bit derinligindeki goriintii igerisinde ilave
6000 noktada daha piksel yogunluklar: tahminlenerek 42=16 kat daha yiiksek veri yogunlugundaki yeni 80 x 80
piksellik gortntii olusturulmaktadir. Bu islem Nvidia GTX 1080Ti ekran kartina ve 128 Gb dahili hafizaya sahip Intel
17 6850K CPU’lu bir bilgisayarda yaklasik 2ms’de tamamlanmaktadir.

2.2. ESPCN

Caligmada goriintii ¢6ziiniirliigiint artirmada kullanilan diger yontem ESPCN’dir. Bu modelin ag yapisi Sekil 4'te
gosterilmektedir. Toplam L katmandan olusan agin ilk L-1 katmam girdi goriintiisiiniin 6zellik haritalarimi ¢ikaran
konvoliisyon katmanlari ve son katman goriintii ¢oziiniirligiini istenen st 6lgege yiikselten piksel-alt1 konvoliisyon
katmanidir.

Ozellik haritalars Ozellik haritalar Yitksek ¢ozinirhikhi gorinti
Diisitk ¢ozuniirhikli gorintii (1. katman) ((L-1). katman)
| o s e e I T

(girdi) [t s s

fixf,

Gizli katmanlar Piksel-alti konvoliisyon katmam

Sekil 4. ESPNC’de dusiik ¢ozintirliiklii goriintiiden yiiksek ¢Oziiniirliklii gériintiiyti olusturmak tizere, 6zellik
haritalarinin ¢ikarilmasi i¢in konvoliisyon katmanlar1 ve bunlari takiben goriintliniin ¢oziinirliigiini yiikselten bir
piksel-alt1 konvoliisyon katmani yer almaktadir. (Shi vd., 2016).

Kanal sayis1 C, genisligi W ve yiiksekligi H ile temsil edilmek iizere, [C, W, H] tensoriiyle ifade edilen bir girdi
goriintiisit ESPCN aginda su asamalardan gegcmektedir:

1. 64 filtreli ve 5 x 5 ¢ekirdek boyutuna sahip konvoliisyon katmani, ardindan bir ReLU aktivasyon katmant,
2. 32 filtreli ve 3 x 3 g¢ekirdek boyutuna sahip konvoliisyon katmani, ardindan bir ReLU aktivasyon katmant,

3. Cxrxrfiltreli ve 3 x 3 ¢ekirdek boyutuna sahip konvoliisyon katmani (r: yiikseltme faktorii), ardindan bir
ReLU aktivasyon katmani,

4. Piksel-alti karigtirma (shuffle) fonksiyonun uygulanarak goriintiiniin istenen [C, r x W, r x H] boyutuna
getirilmesi, ardindan bir sigmoid aktivasyon katmani.

Boylece hedeflenen; C kanal sayisina, r x W’lik genislige, r x H’lik yiikseklige sahip yiiksek ¢oziiniirlikli ¢ikti
goriintiisii olusturulmus olunur. Klasik yaklagimlarda interpolasyonun yaptigi is ESPCN’de ag tarafindan otomatik
olarak 6grenilerek konvoliisyon katmanlarinda dolayli olarak ifa edilmektedir.

ESPCN’nin egitimi orijinal ¢oziintirliikkteki goriintiiller ve bunlarin ¢oziiniirligi distirilmiis halleri kullanilarak
gergeklestirilmektedir. Egitimde orijinal goriintiler yer gercegi olarak kabul edilmekte ve olusturulan SR
gorlintiilerinin  bunlardan sapmalart ortalama karesel hata fonksiyonu (mean squared error - MSE) ile
hesaplanmaktadir. MSE kayip fonksiyonu piksel bazinda sdyle hesaplanmaktadir:

T™W TrH

1
(W, bra) = = > ) (U5 = fly (14))?

x=1y=1

Burada I"R, veri setindeki her bir orijinal goriintiiyii; I'R, her bir ¢oziiniirliigii diigiiriilmiis goriintiiyii; r, yiikseltme
faktoriinii; H, gortntiiniin yliksekligini; W goriintiiniin genisligini; W1 tiim &grenilebilir ag agirliklarini ve by tim
Ogrenilebilir biaslar1 temsil etmektedir. Model, eldeki veriyle bir optimizasyon yontemi kullanilarak bu kayip
fonksiyonunu minimize edecek sekilde egitilmektedir.
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2.2.1. Egitim Setleri

Bu calismada ESPCN modeli ti¢ farkli veri seti kullanilarak egitilmistir. Veri sayist ve tiirli yoniinden farklilik arz
eden bu setlere dair bilgiler Tablo 1°de verilmistir.

Goriintii tipi  Egitim veri sayisi Validasyon veri sayisi
Set-1 Dogal 400 100
Set-2 Uydu 400 100
Set-3 Uydu 2930 970

Tablo 1. ESPCN modelinin egitiminde kullanilan goriintii tipleri ve sayilart.

Set-1, Berkeley Segmentation Data Set 500 (BSDS500) (Arbelaez vd., 2010) veri seti olup Kontur tespiti ve dogal
kenar algilamay1 degerlendirmek i¢in tasarlanip olusturulmustur. BSDS500°de obje sinirlart etiketlenmis 500 dogal
goriintii yer almaktadir. Calismada bu goriintiilerden 400°{ egitim igin, 100’{ dogrulama igin kullanilmistir. Bu veri
setinde herhangi bir uydu goriintiisii bulunmamaktadir, 6rnek bir goriintii Sekil 5’te gosterilmistir. Calismanin bu veri
setiyle alakali kisminda model, bu goériintiilerden 80 x 80 piksellik parcalar kesilerek beslenmistir.

Sel 5. BSDS500’de yer alan bir dogal goriintil.

Set-2, test verileriyle ayni kaynaktan (Rhammel, 2018) alinmis goriintiilerle olugturulmus olup veri sayist Set-1’le
ayni olacak sekilde belirlenmistir. Set-3 ise (Rhammel, 2018)’deki 4000 veriden test i¢in kullanilan 100 goriintii
haricindeki diger tiimii kullanilarak olusturulmustur.

2.2.2. Modelin Egitimi

Bu ¢alismada ESPCN yo6ntemi, (Long, 2020) tarafindan saglanan, Keras ve Tensorflow kiitiiphanelerini kullanan kod
araciligryla ¢alistirilmigtir. Modeli yukaridaki veri setleriyle egitmek i¢in Adam optimizasyon yontemi ve 0.0005’lik
bir 6grenme orani kullanilmistir. Her bir set i¢in veriler 8’1i yiginlar halinde modele girilerek egitim 200 devirde
tamamlanmigtir. Sekil 1’deki goriintiiden tiiretilen diisik ¢Oziiniirliklii goriintiiniin gesitli egitim devirlerinin
sonrasindaki halleri Sekil 6’da gosterilmektedir. Model egitimi, Set-1 ve Set-2 kullanildiginda yaklagik 30 saniye
stirerken Set-3 i¢in yaklagik 200 saniyede tamamlanmaktadir. Egitimden sonra her bir test gdriintiisiiniin islenmesi ise
ortalama 10ms’yi almaktadir.

1. Devir 21. Devir 41. Devir 61. Devir 81. Devir

Sekil 6. Modelin egitim stirecinde bir girdi goriintiisiiniin ¢esitli egitim devirlerinin ardindan ¢ikt1 halleri.

2.3. Degerlendirme Metrigi: PSNR

Iki yontem tarafindan iiretilen iyilestirilmis goriintiilerin her bir pikseli orijinal goriintiilerin pikselleriyle kiyaslanarak
sonuglar PSNR (Peak Signal to Noise Ratio - Doruk Sinyal-Giiriiltii Oran1) degerleri cinsinden ifade edilmistir. PSNR,
bir sinyalin olast en yiiksek giicii ile giiriiltiisiiniin giicii arasindaki oranin logaritmik ifadesidir ve bir goriintiiniin
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temsilinin goriintlinlin orijinaline gore kalitesini Olgmekte kullanilmaktadir. PSNR ne kadar yiiksek olursa,
sikistirilmig veya yeniden olusturulmus gériintiiniin kalitesinin o kadar iyi oldugu anlamina gelmektedir. Matematiksel
olarak soyle tanimlanmaktadir:

MAX?
PSNR = 10 - log,,

MSE

Burada MAX;, goriintiiniin miimkiin olan en yiiksek piksel degeri olup ¢alismamizdaki gibi 8-bitlik bir goriintii igin
bu 255°tir. Bu denklemdeki karesel hata fonksiyonu (MSE) ise kargilagtirilan iki goriintiiniin her bir pikseli igin her
bir renk kanalindaki (c) piksel degerlerinin farklarinin karelerinin toplaminin toplam piksel sayisi ¢arp1 kanal sayisina
oranidir ve soyle formiilize edilmektedir:

1 2 W-1H-1
MSE =3 Z [19R (G, ) = IR (0 )P
c=0 i=0 j=0

3. BULGULAR VE TARTISMA

Yukarida ifade edilen yontemler test veri setindeki 100 goriintiiye uygulanarak goriintii ¢oziiniirlikleri 20 x 20
pikselden 80 x 80 piksele ¢ikarilmistir. Her bir yontemle iyilestirilen bu verilerin orijinalleriyle kiyaslanmasiyla elde
edilen ortalama PSNR degerleri ve bu degerlere karsilik gelen piksel bagina sapmalar Tablo 2’de verilmistir. Bu test
seti i¢in en iyi sonuglar iireten model, egitiminde Set-3’iin kullanildigi ESPCN olmustur. Orijinal goriintiiden piksel
bagima yaklagik 7,5°lik bir sapmayla sonuglar tireten bu modelin, egitiminde kullanilan, digerlerine gore fazla sayidaki
verinin avantajint kullanmis oldugu goriilmektedir. Diger yandan, veri sayilart ayni olan Set-1 ve Set-2 ile egitilmis
ESPCN, igerisinde test veri setindeki gibi uydu goriintilerinin yer aldigi Set-2 araciligiyla egitildiginde daha bagarih
bir performans gostermistir. Coztniirligiin bikiibik interpolasyonla artirildig1 goriintiiler ise orijinallerden en yiiksek
sapmay1 gostermislerdir. Bikiibik interpolasyonla karsilastirildiginda Set-3’1e egitilmis ESPCN, orijinal goriintiiden
piksel basina yaklasik yilizde 20 daha az sapma gostermistir.

ESPCN(Set-1) ESPCN(Set-2) ESPCN(Set-3) Bikiibik
Ortalama PSNR (dB) 29,7004 30,2769 30,6287 28,6701
Piksel basina sapma 8,3468 7,8108 7,5008 9,3980

Tablo 2. Calismada kullanilan yontemlerin 100 test verisi igin {irettigi sonuglarin ortalama PSNR ve piksel basina
sapma degerleri.

Test veri setinde yer alan alt1 farkli 6rnek goriintii i¢in ¢aligmada kullanilan yontemlerin tirettigi sonuglar Sekil 7°de
gosterilmistir. Bir geminin yer aldigi en iistteki satirdaki ve istten {igiincii satirdaki koprii drnekleri i¢in en iyi sonucu
Set-2 ile egitilmis ESPCN vermistir. Icerigin karmasik oldugu diger 6rneklerde ise en iyi sonuglar Set-3 ile egitilmis
ESPCN tarafindan iiretilmistir. Ozellikle iistten dérdiincii satirdaki kompleks yapidaki biiyiik binanin yer aldig1
gorintiide bu yontem digerlerine gore ciddi bir iyilestirme performansi gostermistir. Bu 6rnekler arasinda bikiibik
yontemin digerlerine {istiinliik sagladigi tek goriintii, i¢erisinde hig¢ bir objenin yer almadigi bir deniz enstantanesi
olmustur.
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Orijinal goriintii ESPCN (Set-3) ESPCN (Set-2) ESPCN (Set-1) Bikiibik

PSNR = 33,7389 dB PSNR = 33,8501 dB PSNR = 32,7278 dB PSNR = 31,2737 dB

N
% -

PSNR = 29,0758 dB

PSNR = 28,5730 dB PSNR = 28,1765 dB PSNR = 27,6375 dB

PSNR = 23,9000 dB PSNR = 24,1623 dB PSNR = 23,8001 dB PSNR = 21,3269 dB
- & L4 - d *
L] . - - L
- Ll - N -
. . L]
’
J i J _ - |
PSNR = 29,5179 dB PSNR = 26,9245 dB PSNR = 26,3348 dB PSNR = 25,9631 dB
PSNR =38, 4424 dB PSNR = 37,9358 dB PSNR = 37,9265 dB PSNR = 39,7392 dB
J' l
[ i
PSNR = 32,5373 dB PSNR = 31,6130 dB PSNR = 31,3825 dB PSNR =29,9725 dB

Sekil 7. Test veri setinde yer alan alt1 farkli orijinal goriintii ve bu goriintiilerin diisiik ¢oziiniirliiklii versiyonlarinin
girdi olarak kullanilmasiyla modeller tarafindan {iretilmis olan ¢ikti goriintiileri.
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4. SONUC

Gorinti iyilestirme yontemlerini kullanarak uydu goriintiilerinde var olan bilgiden daha fazla fayda saglamak
miimkiindiir. Geleneksel yontemlerle belirli seviyelere ulasilan bu islemin, bilyiik miktardaki veriden faydalanarak
egitilen konvoliisyonel aglar araciliiyla daha basarili oldugu dogal goriintiiler i¢in ortaya konulmustu. Bu ¢aligmada
ise ESPCN yontemiyle goriintii iyilestirme iglemi uydu goériintiilerine uygulanmigtir. Bu modelin egitiminde farkli
tiirde ve sayida veriler kullanilarak bunlarin sonuglar iizerine etkisi PSNR parametresi vasitasiyla gdzlenmistir. Elde
edilen sonuglara gore; (1) egitimde veri sayisini artirmanin {iretilen sonuglarin dogruluklarini artirdigi, (2) egitim
verisi tiiriiniin test verisiyle benzer olmasinin sonuglar1 olumlu etkiledigi ve (3) son olarak her ne kadar farkl: tiirde
ve az sayida veriyle egitilmis de olsa ESPCN yonteminin geleneksel bikiibik interpolasyona gore daha iyi sonuglar
trettigi ortaya konulmustur. Gelecege doniik olarak, bu ¢aligmada kullanilan modeli, sayis1 dogal veya sentetik
yollarla artirilmig verilerle egiterck elde edilecek sonuglarin ne 6lgiide iyilestirilebileceginin belirlenmesi
hedeflenmektedir.
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