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OZET

Uretici Yapay Noron Aglarinin Mimari Tasarim icin
Kullanilmasi

Mukaddes UCAR

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Doc. Dr. Mine Elif KARSLIGIL

Uretici Gekismeli Aglar (UGA) birbiriyle rekabet eden iki ayr1 derin yapay néron
agindan olusan, yeni ve gercekci yapay Ornekler iiretmeyi amaclayan iiretici
modellerdir. Bu iki agdan birisi olan {iretici ag rassal giirtiltii vektoriinii girdi olarak
alir ve giiriiltiiyii yapay bir goriintii 6rnegine déniistiirerek cikt1 olarak verir. Uretici
Cekismeli Ag’1 olusturan diger ag ise ayirt edici agdir. Ayirt edici ag, tiretici agdan elde
edilen goriintii ile gercek bir goriintii 6rnegini girdi olarak alir ve her birini "liretilmis
goriintii" veya "gercek gortintii" olarak siniflandirir. Aglarin optimizasyonu icin egitim
asamasinda her iki agin kayip fonksiyonlar farkli bicimde hesaplanir. Uretici agda
iretilmis ornek icin kayip hesaplanarak parametrelerin optimizasyonu yapilir. Ayirt
edici agda ise hem gercek hem de {iretilmis 6rnekler icin toplam kayip hesaplanarak
ag parametrelerine geri besleme uygulanir. Birbiriyle rekabet eden iki agdan birisinin
parametre giincellemesi diger agin parametrelerini degisime zorlamiyorsa parametre

egitimi sonlandirilir. Uretici agin giincel parametre degerleriyle yapay érnekler iiretilir.

Eldeki veri kiimesinin olasiliksal dagilimini 6grenerek, bu dagilima uygun 6rnekler
{iretmeyi amaclayan UCA ile yapay goriintii ve video iiretme konusunda cesitli
calismalar yapilmistir. Bu calisma ile derin aglarin iiretici modellerinden birisi olan
Uretici Gekismeli Aglar’in farkli mimari tarzlarda bina ve bina unsurlarini {iretmedeki
basarimlar1 iizerine bir arastirma yapilmustir. UCA yardimiyla Romanesk ve islam
mimarisi gibi farkli mimari tarzlarda gercekgi yapilar iiretilmistir. Egitimde kullanilan
goriintli veri kiimesi yaklasik 39000 cami, kilise, katedral, medrese, kiitiiphane ve
kalelere ait gortintiilerden olusturulmustur. Veri kiimesinde binalarin dis ve i¢ cephe

Xiv



goriintiilerinin yaninda kubbe, kule, minare, tonoz, kap: girisi ve vitray gibi mimari
unsurlar bulunmaktadir. Bu calismada Uretici Cekismeli Aglar ile gercekei ve yiiksek
kalitede Romanesk ve Islam mimarisi 6rnekleri iiretmek icin BigGAN ag mimarisi

tizerinde gerekli diizenlemeler yapilmistir.

Uretilen gériintiiler ile modelin basaris1 ve performans degerlendirme metrikleriyle
ornek kalitesi degerlendirilmistir. Yapilan anket caligmasiyla goriintiilerin gercekgiligi
ve oOrneklerdeki problemler arastirilmistir. 48 katihimcinin ¢ogunlugu orneklerin
genellikle gercekci ya da gercege yakin oldugu goriisiindedir. Katilimcilara gore
gercekci olmayan oOrneklerde temel problemler mevcuttur: simetri Ozelliginin
olmamasi, detay o6zelliklerin eksikligi, goriintiilerde cizgisel kayma ve kirilmalar ve
keskinligin yetersiz olmasi. Ayrica bu anketin bir benzeri mimari alaninda uzman
kisilere uygulanmistir. Ankete katilan 24 uzmana gore Romanesk mimarisi 6rnekleri

Islam mimarisi 6rneklerine gore daha gercekgidir.

Goriintiilerde 6ne cikan yapisal 6zellikler ve modelin iiretmekte zorlandig1 mimari
Ozellikler incelenmistir. Ayrica iiretilen 6rneklerin kalitesi mimaride uzman bir kisi
tarafindan degerlendirilmistir. Islam mimarisi 6rneklerinin cok genis bir cografyada
yer almasi nedeniyle mimari tarz farklilasmaktadir. Bu durum da Romanesk mimarisi
ornekleriyle karsilastirldiginda islam mimarisi 6rneklerinin daha basarisiz oldugunu
gostermektedir. Modelin ezberleme yapma olasihigmi degerlendirmek icin Icerik
Tabanli Goriintii Erisimi yontemi yardimiyla egitilmis ayirt edici ag kullanilarak
yeni bir yontem gelistirilmistir. Uretilen goriintiilere en benzer gercek goriintiiler
tespit edilerek bu gériintiilere cesitli transformasyon islemleri uygulanmistir. Uretilen
orneklerle karsilastirildiginda, transformasyon uygulanmis goriintiilerin orijinal
goriintiilere daha benzer olmasi modelin ezberleme yapmis olma olasiliginin diisiik

oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Uretici cekismeli aglar, derin 6grenme, mimari tasarim, goriintii

uretme

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Architectural Design with Generative Adversarial
Networks

Mukaddes UCAR

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mine Elif KARSLIGIL

Generative Adversarial Networks (GANs) are generative models having two distinct
non cooperative deep neural networks to generate new realistic image samples. One
of the networks is called as a generator which takes random noise vector and transform
it into the artificial image sample. Another network is defined as a discriminator
which takes real and generated image samples and classifies them by real or fake.
The loss functions of two networks are calculated according to the outputs of the
discriminator. Gradients of the loss functions are back propagated to the generator
and the discriminator to update weight parameters of the networks. Similar steps are
implemented to the other image samples to keep go on the training. When the weight
updates of a network do not have an effect on behaviour of the other network, training

is stopped. The generator creates images using the last updated weight parameters.

There are various studies associated with GANs which aim to represent the distribution
of a data set and generate samples fitting the real distribution. In this study, buildings
and architecture elements are generated in different styles of architectures using
GANs. Realistic samples of Romanesque and Islamic Architecture are generated
and success of the model is evaluated. A new data set is created that consists of
approximately 39000 mosque, church, cathedral, library, university and castles. The
data set involves not only facades but also the elements such as dome, tower, minaret,

vault, door entrance and stained glass.

In this study, the BigGAN model is fine-tuned to obtain realistic and high-quality
images. Success of the model is assessed from the viewpoint of Performance

Xvi



Evaluation Metrics.

A survey was arranged to determine that the generated samples whether look like real
or not. The majority of 48 respondents think that the samples are generally realistic or
nearly realistic. According to the survey fundamental problems of unrealistic samples
are lack of the feature of symmetry in images, defects of the detailed features, lack of
the straightness and, shaky and unclear shapes of the buildings. Similar of the survey
was arranged in architecture experts. They think that samples of the Romanesque

architecture were more realistic than samples of the Islamic architecture.

Besides the survey, quality of the generated images was assessed in technique details by
an architecture expert. According to the expert generally, samples of the Romanesque
style more successful than samples of the Islamic architecture. It is because that
samples of the Islamic style have wide variety in point of a building material, a texture

and a form. Too much variety causes the under fitting model and poor samples.

There is a possibility of the over fitting of the trained model. To investigate this, a
novel method was improved using the method of content-based image retrieval and
the trained model. The similarity of the generated and real images was computed.
Similarly, the similarity between the transformed real images and the original real
images was obtained. The results demonstrated that the transformed images more
similar to original real ones than generated images. Eventually, according to the

results the possibility of the over fitting is low.

Keywords: Generative adversarial networks, deep learning, architectural design,

generating images
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Uretici modeller eldeki verinin dagilim fonksiyonunu temsil etmeyi amaclar. Yapilan
calismalar bunu iki yontemden birisiyle gerceklestirir: dogrudan veri dagilimini
tahmin ederek ya da dagilimi dogrudan tahmin etmeden dagilima uyan yeni
ornekler tireterek. Veri dagilimini dogrudan 6grenerek, dagilima uyan farkli 6rnekler
liretmek icin inanc¢ aglarindan veya otokodlayicilarin farkl: bir bicimi olan varyasyonel

otokodlayicilardan yararlanilmistir.

Inanc aglan (Belief Networks) n-boyutlu bir vektériin olasiliksal dagilimini 1-boyutlu
dagihimlarin carpimi olarak ifade eden zincir modellerdir [1]]. Inanc aglariyla
ilgili yapilan bir calismada []2] goriintiiniin her bir pikseli ile kendinden Onceki
pikseller arasindaki iliski olasiliksal olarak modellenmis ve goriintiiniin tamami
icin elde edilen olasiliksal dagilim kullanilarak yeni goriintiiler elde edilmistir.
Her bir pikselin kendinden oOnceki piksellere bagli olarak olasiliksal dagiliminin
olusturulmas: karmasiklhigi biiylik oranda artirmistir. Buna ¢Oziim getirmek icin
[3]] adli calismada her bir pikselin cevresindeki belirli bir bolgedeki piksellerle
olan bagimliligi modellenmeye calisilmistir. Bu ¢alismada konvoliisyonel filtrelerin
kullanilmasi egitimi hizlandirsa da her bir piksel icin art arda yapilan olasilik
dagilimi hesaplamalar1 karmasiklig1 azaltmamistir. Ayrica hesaplamalar paralel olarak
gerceklestirilememektedir. 2014 yilinda otokodlayicilardan yara rlanarak ornek
liretimi lizerine bir calisma yapilmistir. Otokodlayicilar, verilen girdiyi kodlayarak
daha diisiik boyutlarda 6zellik cikarimi yapan kodlayici ve bu 6zellikleri kullanarak
yeniden girdiyi elde etmeye yarayan coziicliden olusur. Otokodlayicilar goriintii
stkistirmada [4-6]] ve goriintii renklendirmede [7|]] basarili sonuclar verse de yeni
icerik tiretemezler. Otokodlayicilarla 6rnek iiretebilmek icin kodlanan girdilerin ortiili
uzaydaki ozellikleri normal dagilima uymaya zorlanir. Ardindan, normal dagilima
uyan rastgele ozellikler iiretilir ve bu 6zelliklerden ¢oziicti yardimiyla yeni goriintiiler
olusturulur. Varyasyonel Otokodlayicilar (VOK) adi verilen bu aglar kullanilarak
goriintii iretme calismalar1 yapilmistir [8-10]. Bu calismalardan [10] VOK'un



dogal eskiz cizimleri iretmede basarili oldugunu ve yaratic taslak resimler cizdigini
gostermistir. Ancak [8] ve [|9] incelendiginde VOK, sekilleri belirli olan obje, insan
veya hayvan figiirii gibi goriintiiler {iretmede yetersiz kalmistir. Uretilen gériintiilerin
bulanik olmasi bu durumun géstergesidir. Uretici modellerde veri dagilimini dogrudan
O0grenme veya veri dagilimina uyan yeni Ornekler iiretme olarak iki farkli yontem
kullanildigindan daha énce bahsedilmisti. Uretici Cekismeli Yapay Néron Aglar1 (UCA)
her iki metotla da model olusturabilmesine ragmen, yapilan calismalar 6rnek tiretimi
{izerinde yogunlagsmistir [[1]. UCA 2014 yihinda [11] calismasiyla tamtilmistir.
Bu calismada MNIST, CIFAR ve Toronto Face gibi basit veri kiimeleri kullanilarak
ornekler iiretilmisti.  [[11] UCA modeli “iiretici” ve “ayirt edici” adli, birbiriyle
yarisan ¢ok katmanli iki perseptron agindan olusmaktadir. 2016 yilinda yapilan
[[12] calismasinda UCA, perseptron yerine derin konvoliisyonel aglar kullanilarak
daha kararli bir model olusturulmustur. [|13] ¢alismasinda iiretici ve ayirt edici ag
diisiik ¢oziiniirlitkte goriintiilerle egitime baslanmis ve egitim esnasinda genisletilmis
ag katmanlar1 eklenerek {iiretilen goriintiilerin ¢oziintrligi arttirilmistir.  Ancak
ImageNet gibi karmasik veri kiimeleri kullanarak daha gercekci, yiiksek ¢oziintirliikli
ve cok cesitli goriintiiler elde edilmesi 2018 yilina dayanmaktadir. Onceki calismalarda
UCA objelerin geometrik ve yapisal parcalarini iiretmede basarili degildir. Bu
nedenle bir kopek gercekei kiirk dokusuyla iiretilebilse de kopegin bacaklar1 ayr1 ayri
goriinmemektedir [[14]]. [[14] ¢alismasinda olusturulan model, objelerin parcalarinin
mekansal iliskisini g6z Ontine alarak goriintii tiretmistir. Objeleri olusturan parcalarin
sekli ve uzaysal yerleri bir biitiin olusturmada biiylik bir etken oldugu icin [|14]
gercekci goriintli iiretmede basarili olmustur.  [14] mimarisini kullanan [|15]
calismasinda ise, karmasik bir veri kiimesi olan ImageNet iizerinde basarili sonuclar
elde edilmistir. Egitimdeki girdilerin olusturdugu gruplarin biyiikliigiinii artirarak, ag:
derinlestirerek ve ayirt ediciyi iireticiden daha iki kat fazla egiterek 128x128, 256x256
ve 512x512 boyutlarinda gercekci ve ¢ok cesitli goriintiiler iiretmeyi basarmistir.

Bunlarin yaninda, mimari tasarim konusunda yapilan UCA calismalari da
incelenmistir. [16]'da bir girdi goriintiisiinii kullanarak farkli tarzda goriintii
elde etme iizerine bir calisma yapilmistir. ~ Kapi, pencere ve balkon gibi bina
unsurlarinin dis cephede bulundugu yeri gosteren bir girdiden bina goriintiisii elde
edilmistir. Bu calismada rastgele bir giiriiltiiden 6rnek iiretmek yerine girdi olarak

verilen goriintii tizerinde doniistim islemi yapilmistir.

[17] calismasinda apartman dairesi plan tasarimi yapilmistir. ~ Model, []16]]
calismasindaki gibi girdi goriintiisiinii istenen tarzdaki ¢ikt1 goriintiisiine doniistiiren
bir iiretici agdir. Uc adimda ve farkh aglarla gerceklestirilen tasarimda diger Uretici
Cekismeli Aglar'in aksine girdi olarak giiriiltii vektorii yerine dontiisimii yapilacak

goriintii alinir. 1lk adimda girdi olarak verilen arazi parseline gére binanin kus bakis
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gbriiniimii ag tarafindan iiretilmistir. Ikinci adimda kullanici tarafindan belirlenen
kap1 ve pencere yerlerine gore ikinci liretici ag ile odalarin plani olusturmustur.

Uciincii ag ise odalara mobilyalar1 ekleyerek plani iiretir.

[[18]de UCAnin derin katmanlarini inceleyerek, gériintiilerin semantik olarak nasil
tiretildigi konusunda bir arastirma yapilmistir. Gizli katmandaki 6zellik haritalarinda
noronlarin olusturdugu goriinti unsurlarini segmentasyonla tespit ederek, bina
goriintiilerine kapi, pencere ve kemer gibi mimari unsurlar ekleme ve goriintiilerden

bu unsurlar silme {izerine bir ¢alisma gerceklestirilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Tarihi 1943’e dayanan derin 6grenme 2000’li yillardan bugiine endiistriden, hizmet
sektoriine, saglik alanindan sosyal aglara kadar hayatimizin hemen her alaninda
varligini siirdiirmektedir. Son yillarda derin 6grenme tabanli iiretici modeller ile
islenmemis veriyi kullanarak anlaml bilgi tiretme tizerine bircok calisma yapilmistir.
Gortintli isleme alaninda goriinti ve video tiretme, gortnti kalitesi iyilestirme,
pekistirmeli 6grenme, veri sikistirma ve stil transferi konularinda giderek daha basarili

sonuclar elde edilmektedir.

Uretici modeller yardimiyla cizgi karakter [1], emoji [2], resim [3] ve illiistrasyon
[4] cizme gibi yaratic1 sanat konularinda da bir¢ok calisma yapilmistir. Bu calisma
yukarida bahsedilen sanat ve tasarim calismalarina benzer sekilde, gercekci ve
yasanabilir mimari yapilarin makineler tarafindan tasarlanmasi icin ilk adim projesi
niteligindedir. ~ Proje ile Uretici Cekismeli Aglar (UCA) (Generative Adversarial
Networks, GAN) kullanarak Romanesk ve Islam mimarisi gibi farkli mimari tarzlarda

yapilar tiretilmistir.

1.3 Orijinal Katki

Bu calisma ile iretilen goriintillerde 6ne c¢ikan yapisal o6zellikler ve modelin
tiretmekte zorlandig1 mimari 6zellikler degerlendirilmistir. Yapilan anket calismasi ile
iretilen gorlintiilerin gercekgiligi nicel olarak degerlendirilmis ve 6rneklerdeki genel

problemler tespit edilmistir.

Gorlintiillerin ~ kalitesi mimaride uzman anket katilimcilar1 tarafindan
degerlendirilmisti.  Uzmanlara gore Islam mimarisine ait 6rnekler Romanesk
mimarisi 6rneklerine gére daha az basarilidi. Bu durumun baglica sebebi Islam
mimarisinin Afrika, Asya ve Avrupa kitalarinda ¢ok genis bir cografyada yer almasidir.

Romanesk mimarisi ise Bat1 Avrupa’da dar bir cografyada ve dort yiizyil gibi kisa bir
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zaman dilimini kapsamaktadir. Bu nedenle Islam mimarisi genel bir {islup Romanesk

mimarisi ise alt tislup olarak diisiiniilebilir.

Modelin ezberleme yapmis olmasi olasiligi egitilmis ayirt edici ag ve igerik
tabanli gorlintii erisimi yontemleri kullanilarak nicel yontemlerle degerlendirilmistir.
Uretilmis goriintiilerle karsilastinldiginda, transformasyon islemi uygulanan gercek
goriintiilerin orijinal goriintiilerle benzerligi daha fazladir. Bu durum ezberleme

olasiliginin disiik oldugunu gostermistir.



2

YONTEM

Bu calismada derin 6grenme tabanl iiretici modellerden bir olan UCAnin mimari
tasarimdaki basarimlari iizerine bir analiz yapilmistir.  Incelenen model simf
kosullu goriintii tiretme (class-conditional image synthesis) tizerine biiyiik bir basari
kaydetmis olan BigGAN [/15]'dir. Modelin omurgasini ImageNet iizerinde egitilmis
olan ResNet50 [19] ve SAGAN [14] modelleri olusturmaktadir. UCAnin egitimi
hem model mimarisine hem de optimizasyon parametrelerine karsi ¢cok hassastir. Bu
nedenle gercekci Romanesk ve Islam mimarisi goriintiileri elde etmek icin BigGAN
mimarisi izerinde gerekli diizenlemeler yapilmistir. Goriintiilerin gercekciligini nicel
olarak test etmek icin 48 katilimciya sunulan bir anket diizenlenmistir. Anket sonuclari
goriintiilerin cogunlugunun gercekci oldugunu gostermistir. Goriintii kalitesi bir
mimari uzmani tarafindan da degerlendirilmistir Romanesk mimarisi Ornekleri
Islam mimarisi 6rneklerine gére daha basarili bir bicimde iiretilmistir. Bu durumun
sebebi genis bir cografyaya yayilan Islam mimarisi érneklerinin yapi malzemesi,
bicim ve dokusal olarak cok cesitlenmesidir. Karakteristik 6zelliklere sahip olan alt
tislup niteligindeki Romanesk mimarisini basarili bir sekilde 6grenen model, aym
basariyr Islam mimarisinde yakalayamamustir. Modelin ezberleme olasilig1 icerik
tabanli goriintii erisimi yontemi kullanarak tespit edilmeye calisilmistir.  Gergek
goriintiilere transformasyon uygulayarak bu 6rneklerin orijinal 6érneklerle benzerligi
olciilmiistiir. Benzer sekilde tiretilen 6rneklerin de gercek orijinal 6rneklerle benzerligi
hesaplanmistir. Deneysel sonuglar transformasyon uygulanan goriintiilerin gercek
goriintiilere daha benzer oldugunu gostermistir. Bu durum modelin ezberleme

olasiliginin az oldugunu gostermistir.

2.1 Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Bu calismada Flickr, Pixabay, Wikipedia ve StockFreelmages paylasim sayfalarindan
“#romanesquearchitecture” ve “#islamicarchitecture” hashtag’ leri ile herkesin
kullanimina acik yaklastk 20000 Islami mimariye ve yaklastk 19000 Romanesk
mimarisine ait goriintii secilmistir. Bu goriintiilerin boyutlar1 129x136 ile 7920x8150



arasinda degiskenlik gosterse de medyani1 857x966 boyutlaridir. Veri kiimesi, cami,
kilise, katedral, kiitiiphane, {iniversite ve kalelere ait goriintiilerden olusmaktadir.
Ayrica, binalarin dis ve i¢ cephe goriintiilerinin yaninda kubbe, kule, minare, tonoz,
kap1 girisi ve vitray gibi mimari unsurlar bulunmaktadir. Veri kiimesini standart
ve kullanishh hale getirmek amaciyla egitim asamasindan Once goriintiiler asagida

belirtilen onislemlerden gecirilmistir:

o RGBA(Red-Green-Blue-Alpha) ve CMYK(Cyan-Magenta-Yellow-Key) renk
uzayindaki goriintiiler RGB(Red-Green-Blue) ’ye dontistiirilmstiir.

e Veri kiimesindeki goriintiilerde mimari yapilar sinirlarindan kirpilarak gereksiz

obje ve arkaplan bilgisi azaltilmistir.

e Derin aglarla egitilecek olan goriintiilerin standart boyuta getirilmesi ve agin
kompleksliginden dolay: kiiciik boyutlarda olmasi gereklidir. Goriintiiler yiiksek
coziiniirliikte oldugu icin her bir gorlintii 5 kez rastgele kirpilarak veri kiimesi
genisletilmistir ve boyut kii¢iiltmenin sebep olacagi bilgi kayb1 da 6nlenmeye
calisslmistir. Béylece 114000 Romanesk ve 120000 islam Mimarisi goriintiisii
elde edilmistir.

e Yiiksek coziintirliiklii goriintiiler 128x128 boyutuna diistiriilmiistiir.

Sekil 2.1 Goriintii veri kiimesi Romanesk mimarisi 6rnekleri

Sekil ve [2.2]de veri kiimesinden Romanesk ve islam mimarisine ait 6rnekler
yer almaktadir. Islam mimarisi érnekleriyle karsilastirildiginda Romanesk mimarisi
ornekleri birbirine daha benzerdir. Islam mimarisinde yapilarin insasinda kullanilan
malzeme ve kubbe, minare ve kemer gibi bicimsel ana unsurlarin ¢ok c¢esitli olmasi
ortak ozelliklerin mimari tarz olarak bir biitiin olusturmasinmi zorlastirmaktadir.

Romanesk mimarisi 6rnekleri ise hem malzeme hem de bigimsel olarak birbirine



Sekil 2.2 Goriintii veri kiimesi Islam mimarisi 6rnekleri

benzer karakteristik 6rneklerdir. Bu nedenle Islam mimarisini farkli tip érnekleri
kapsayan genel bir {islup, Romanesk mimarisini ise bir alt {islup olarak ele alinabilir.
Sonucta egitilen modelin her bir mimari tarz icin 6grenme ve iiretme basarisi farkl
olmasi beklenir. Deneysel Sonuclar boliimiinde bu konuya deginilmistir. Ayrica Ekler

boliimiinde veri kiimesinden daha fazla 6rnek goriintii gosterilmistir.

2.2 Model Mimarisi
Bu ¢alismada yararlanilan BigGAN modeli ResNet-50 (Residual Networks - 50 Layers)

mimarisine dayanmaktadir. Konvoliisyonel aglarin makine 6greniminde kullanilmasi
bircok siniftan olusan veri kiimelerini siniflandirmada biiyiik bir basar1 saglamistir.
Konvoliisyonel aglarda filtrelerin ve katmanlarin arttirilmasi karmasik ozelliklere
sahip veri kiimelerinin egitimini de miimki{in hale getirmistir. Ancak katmanlarin
cok fazla arttirilmasi Gradyanin Yok Olmasi (Vanishing Gradient) problemine neden
olmustur. Derin aglarin egitiminde hata ve hatanin tiirevi hesaplanarak agirliklar
giincellemek i¢in tiirev (gradyan) onceki katmanlara geri besleme yapilir. Gradyanlar
en son katmandan ilk katmana dogru yansitilirken, giderek azalir ve yok olur
Bu nedenle ilk katmanlardaki agirliklar hi¢ glincellenmemektedir veya giincelleme
miktar1 ¢ok az olmaktadir. Bu durum agin 6grenmesinin durmasina sebep olmaktadir.
ResNet diger derin aglara benzer sekilde konvoliisyon, boyut azaltma (pooling) ve
aktivasyon katmanlarini icerir. Diger aglardan farkl olarak gradyani kaybetmemek
icin katmanlarin girdiyi agirlik katmanlarinin ciktisina ekleyerek agin icinde ikisini
birlikte ilerletir [20]].

Sekil ve incelendiginde girdiye dogru iki yonden geri besleme yapildigi
goriilmektedir. ~ Agirlilk katmanlar1 iizerinden yapilan geri besleme derinligin

artmasiyla Gradyan Yok Olmasi problemine neden olur. Ancak dogrudan baglanti



F(x)

F(x) +x

Agirhk(W) Katman

lrelu

Agirhk(W) Katmam

H(x) = F(x) + X

Sekil 2.3 ResNet blok yapisi [25]

Gradyan Geri Besleme Yonu - 1
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ResNet Blogu ResNet Blogu
Girdisi Ciktisi
X H(x) = F(x) + x
Agirhk
Katmanlari
F(x)

Gradyan Geri Besleme Yoénu - 2

Sekil 2.4 ResNet geri besleme modiilii



tizerinden yapilan geri besleme agirlik parametrelerinden bagimsiz oldugu icin
gradyanin kiiciilmesini engeller. Sonucta parametre gilincellemesi ve dolayisiyla
o6grenme devam eder [20].
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Sekil 2.5 ResNet blok asamalar1 [21]

Sekil [2.5]te gosterilen ResNet-50 mimarisi dort ana asamadan olugsmaktadir. ResNet
bloklarina ge¢meden 6nce 7x7 filtrelerle konvoliisyon ve havuzlama (max- pooling)
islemi uygulanir. ResNet bloklarinin ilk asamasinda her biri ii¢ katmandan olusan
i¢ blok mevcuttur. Kivrimh oklar girdilerin blok ciktilariyla dogrudan baglantisini
gostermektedir. Birinci blokta girdiye sirasiyla 64, 64 ve 256 konvoliisyonel filtre
uygulanmistir. Birinci blogun bitiminde goriilen kesik ¢izgili oklar girdinin boyutunun
iki kat azalacagini ve ozellik haritalarinin ise iki katina ¢ikacagini gostermektedir.
Bu adimlar diger asamalarda da tekrarlanir. Son blogun ardindan yine havuzlama

yontemi uygulanarak tam baglanti katmanina verilir ve 1000 uzunluklu noéron vektorii
elde edilir.

BigGAN calismasinda [[14]’e benzer sekilde ResNet-50 mimarisinin farklilagsmig bir
bicimi kullanilmustir. Uretici ve ayirt edici agin mimarisi Sekil de Ozetlenmistir.

Sekil [2.6]de ch her bir katmandaki birim sayisini veya agin genisligini, BN kiime
normalizasyonunu, ReLU aktivasyon fonksiyonunu, ResBlock up girdi boyutunu
ylkselten ResNet blogunu ve ResBlock down girdi boyutunu diisiiren ResNet blogunu
ifade eder.

UCA sahte ornekler iiretmede “doku” acisindan basarisim kanitlamistir.  Ancak,
genelde yapisal 6zelliklerden olan “geometrik ve uzaysal” baglamda heniiz basarili
sayllmamaktadir. Ornegin iiretilen bir képek goriintiisiinde kopek gercekei bir kiirkle
tiretilmesine ragmen kopegin dort bacag: belirgin ve ayrik halde gériinmemektedir
[14]. Bunun sebebi yaygin olarak UCA nin konvoliisyonel aglardan olusmasidir.
Konvoliisyonel aglar teorik olarak ornekler yapisal 6zellikleri cikarmada cok basarili
bir smniflandirici olarak kabul edilir.  Ancak, goriintiide mekéansal olarak uzak
mesafelerde bulunan birbiriyle iligkili 6zelliklerin (kopegin kafasi, bacaklar1 ve

kuyrugu gibi 6zelliklerinin govdeye gore yeri vb.) ¢ikarilabilmesi icin biiyiik boyutlu
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z € R128 ~ AF(0,1) RGB image r € R128x128x3

dense, 4 x 4 x 16 - ch ResBlock down 1 - ¢h
ResBlock up 16 - ch Non-Local Block (64 x64)
ResBlock up 8 - ch ResBlock down 2 - ch
ResBlock up 4 - ch ResBlock down 4 - ch
ResBlock up 2 - ch ResBlock down 8 - ch
Non-Local Block (64 x64) ResBlock down 16 - ch
ResBlock up 1 - ch ResBlock 16 - ch
BN, ReLLU, 3x3 conv 3 ReLLU
Tanh Global sum pooling

e Embed(y)-h + (dense — 1)

Sekil 2.6 Uretici (solda) ve ayirt edici (sagda) agin mimari sablonlar1 [[15]]

filtreler kullanilmasi gereklidir. Bu durum ag1 biiyiik oranda karmasiklastirmaktadir.
Diger yandan, kiiciik boyutlu filtreler ile ag egitilirken, uzak mesafelerdeki 6zelliklerin
baglantisini ortaya ¢ikarmak icin ¢ok fazla katmandan olusan aglar tasarlanmali ve
gizli katmanlarin her birindeki parametreler ¢cok hassas sekilde ayarlanmahdir. UCA
y1diger derin aglardan ayiran en 6énemli 6zelliklerden biri de parametrelerin degisime
asirt duyarli olmasindan dolayr dogru ayarlamanin zorlukla yapilmasidir. Ayrica,
parametreler egitim kiimesi icin basarili bir sekilde ayarlansa bile test kiimesinde

basarili olmayabilir [14].

UCAda iiretilen 6rneklerin lokal parcalar arasinda bir biitiinliigiin saglanamamasi
problemine Oz Ilgi Aglar1 (Self Attention GAN, SAGAN) yeni bir yaklasim getirmistir.
Oz-ilgi prensibi bir noktadaki 6zelligi diger lokasyonlardaki tiim 6zelliklerin agirlikl
toplami olarak ifade eder. Bu prensip yardimiyla ag, agdaki yapisal olarak iliskili olan

lokasyonlara odaklanir.

Sekil de onerilen yontem o6zetlenmistir. Oz-ilgi modiilii anahtar-deger-sorgu
(key-value-query) modeline dayanir. Konvoliisyonel aglar tarafindan iretilen gizli
katmandaki 6zellik haritasini girdi olarak alan modiil, ti¢ ayr1 6zellik haritas: olusturur.
Bu 6zellik haritalari, orijinal 6zellik haritasinin ii¢ farkli 1 x 1 konvoliisyon filtresinden
gecirilmesiyle elde edilmis olan anahtar f(x), deger g(x), sorgu h(x)’dir. Daha sonra
anahtar f(x) ve deger g(x) haritalariyla matris carpimi yapilir. Carpim matrisinin her

bir satirina softmax fonksiyonu uygulanir. Elde edilen ¢ikt1 j lokasyonundaki 6zelligin
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i bolgesinin tiretimine ne oranda katildigini gosterir. Sorgu 6zellik haritasina bunu

uygulamak icin ilgi haritasiyla h(x) matris carpimi yapilir ve 6z ilgi haritasi elde edilir.

Son adimda, (2.1)’de ilgi katmaninin ¢iktis1 olan 0z ilgi haritasi skaler bir degerle
carpilarak original 6zellik haritasina eklenir. Oz ilgi katmani ayirt edici ve iiretici agin

her ikisine de bir kez ve gizli katman seviyesinde uygulanir.

Yi=7v0; +X; (2.1)
B fix)
transpose L
convolution Ixlcony — attention
feature maps (x) ofms map
s soltmax self-attention
| g(x) feature maps (o)
1] E ® M vix) 1,

Ixlcony
ho) [+

Sekil 2.7 Oz ilgi modiiliiniin isleyisi [|14]

2.3 Min-Maks Oyunu ve Kayip Fonksiyonu

Uretici Cekismeli Yapay Noron Aglar1 (Generative Adversarial Networks), “iiretici”
(generator) ve “ayirt edici” (discriminator) adh iki farkli agdan olusur. Ureticinin
amaci rastgele olusturulmus giirtiltii girdisini 6rneklere dontistiirmek; ayirt edicinin
amaci, gercek ve iiretilmis goriintli girdilerini alip, alinan girdinin sahte veya gercek
oldugunu ayirt etmektir. Uretici ve ayirt edici, birbiriyle yarisan iki ag olup iki
oyunculu min-maks probleminde dengeyi yakalamaya cahsirlar. UCAnin temel
mimarisi Sekil [2.8]de yer almaktadir.

min max ]EXqum(x)[logD(x)] + E,p»[log(1 —D(G(2))] (2.2)

Esitlik (2.2])’de 2, p(z) dagilimindan iiretilmis bir 6rtiili degiskendir (latent variable).
p(2z), iniform (U[1,1]) veya normal (N[0,I]) dagilim gibi bir dagilima uyan bir rastgele
degiskendir. Genellikle, G ve D konvoliisyonel aglardir. E beklenen kayip ya da toplam
maliyettir. Esitlik (2.2)’de gosterilen iiretici ve ayirt edicinin hedef fonksiyonlar: Tablo
[2.1]de belirtilmistir [[22]].

11



m

Gergek Omek

L 4

D-Boyutlu

Giriiltii Vekidri (

> Ayirt Edici Ag 3

—> ) ) O

.
Ura(tg:; Ag —> Uretilmig Ornek Uretilmig
X -

——» Kayip

_ Vaqiilog (1 - D (G (z('i))))veya Vg"::ié log (D (G (z{i))))

Sekil 2.8 Uretici cekismeli a§ mimarisi

Tablo 2.1incelendiginde D(x), ayirt edici agin x,,, ., girdisi icin (0, 1) arahiginda cikti
olarak verdigi olasilik degeridir. D(G(z)) ise ayirt edici agin x,,.;i;mis girdisi icin (0, 1)
araliginda ¢ikt1 olarak verdigi olasilik degeridir. Ayirt edici ag tiretilmis goriintii i¢in
0, gercek goriintii i¢in 1, ayirt edemedigi goriintii icin 0.5 ¢iktisini verir. Esitlik 2.1’de
log(D(x)) ayirt edici agin X, girdisi i¢in kayip fonksiyonudur. log(1—(D(G(2))))
ayirt edici agin Xx,,,..;iimis girdisi icin kayip fonksiyonudur.

Tablo 2.1 Uretici ve ayirt edici agin hedef fonksiyonlari

Uretici Agda (G) Ayirt Edici Agda (D)
D(G(z)) maksimize edilmeli | D(x) minimize edilmeli
D(G(z)) maksimize edilmeli

Diayip = Drayip gercek + Drayip uretitmis (2.3)
Dyayip_gercek = 10g(D(x)) (2.4)

Dyayip uretitmis = 108(1 —D(G(2))) (2.5)
Dyayip =10g(D(x)) + log(1—D(G(2))) (2.6)

Ayirt edici ag gercek veya iiretilmis goriintt girdisi icin ¢ikt1 olarak (0,1) araliginda
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bir deger verdigi icin kayip fonksiyonu olarak log(x) tercih edilir. Esitlik (2.4)’e gore;

D(x)=1—-1log(D(x))=1log(1)=0 (2.7)
D(x)=0—>1log(D(x))=1og(0) = Tanimsiz (2.8)
lirr(l) log(x) = 111{)1+ log(x)=—o00 (2.9)

elde edilir. Esitlik (2.7), ve (2.9)’da ayirt edicinin ciktisina gore kayip degerleri
hesaplanmistir. ideal durumda ayirt edici gercek gériintii girdisi icin 1 ¢iktisini verir.
Bu durumda kayip 0’dir (bknz esitlik (2.7)). Diger yandan, en kotii senaryoda gercek
gorlintii icin O ciktisim1 verdiginde kayip degeri —oo degerine 1raksar (bknz esitlik

(2.8) ve (2.9)).

1 m
Dioptam_matiyer = — 2 ,10g(D(x)) + log(1—~D(G(z))) (2.10)
i=1

Esitlik (2.10)’da ayirt edicinin m tane gercek ve m tane {iretilmis goriintli 6rnegi
icin ortalama kayb1 ya da diger adiyla toplam maliyeti hesaplanmustir. Esitlik(2.10)’a
gore ayirt edici ag Dy,pam maliyee degerini maksimum yapmaya ¢ahisirken; tretici ag
Gtoplam maliyer degerini minimum yapmay1 hedefler.  Diypiam matiyet V€ Gropiam matiyet
fonksiyonlarinda ortak degisken log(1 — D(G(z)))'dir. Bu nedenle, iiretici ag ve ayirt
edici ag bu degiskeni minimum ve maksimum yapmada yarisir. Birbiriyle yarisan iki
agdan birisi digerinin davranisi nasil olursa olsun kendi davranis1 degistirmiyorsa aglar

Nash dengesine ulagmis olur.

2.4 Kayip Fonksiyonu
Esitlik (2.2)’de gosterilen min-maks algoritmasindan sonra UCA modellerinin

tasarlanmasinda farkli kayip fonksiyonlar1 uygulanmistir [23-25|]]. Wasserstein, en
kiiciik kareler ve Hinge fonksiyonu bunlardan bazilaridir. Bu calismada cekismeli
aglarin karsilikli ortalama kayiplarini hesaplamak icin Destek Vektor Makineleri'nde

maksimum marjini belirlemek icin de kullanilan Hinge fonksiyonundan
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yararlanilmistir.

LD = E(x,y)'vpdam [mln(O, —1+ D(XJ }’))] - ]EZpr,yprdam [mln(oz —1— D(G(Z), J’))]
(2.11)

LG = Ez~py,y~pdamD(G(Z): y)) (212)

Bu calismada bircok simiftan o6rnekler {iretmeyi saglayan Kosullu Uretici
Cekismeli Aglar'dan yararlanilmistir. Esitlik (2.11) ve (2.12)’de gosterilen kayip
fonksiyonlarinda, esitlik 2.1’dekinin aksine L, ve Lg, (2 ~ P,,¥ ~ Ddata) V€

(X, ¥) ~ DPgacq tiriinden fonksiyonlardir. y kosul bilgisidir ve goriintiiniin ait oldugu

sinifin bilgisi olarak diisiiniilebilir. Esitlik (2.11]) ve (2.12) incelendiginde ayirt edici

ag Ly’yi, tiretici ag ise L;’yi minimize etmeye calisir.

2.5 Optimizasyon Problemi

Esitlik (2.13)’de belirtildigi sekilde makine 6grenmesinde temel amag¢ optimizasyon
problemini yani tiim egitim Oorneklerinden elde edilen ortalama kaybi veya toplam
egitim maliyetini diigirmektir. ~ {(x;,y;)}., ikilileri i¢in x; egitim &rneklerini,
y; ait oldugu siniflari, W Ogrenilecek agirlik parametrelerini, [(W;x;,y;) ise W
parametreleriyle x;,y; Ornegi icin agin kayip miktarini gosterir. (W) modelin
karmasikligini azaltmak ve dolayisiyla ezberlemeyi engellemek icin uygulanan

regiilarizasyon fonksiyonunu, A > 0 regiilarizasyon katsayisini gosterir [|26]].

min{L(W) = %Z(W; X, yi)+Ar(W) (2.13)

Hedef fonksiyonun anlik agirlik parametrelerine gore kismi tiirevi olan gradyan,
fonksiyonun ortalama kaybini arttiran yonii gosterir. Bu nedenle ortalama kaybi
azaltmak i¢in gradyanin tersi yoniinde parametreler giincellenir ve bu yonteme
Gradyan Inisi ad: verilir. Gradyan inisi ile iyilestirmede karmasiklik problemi ortaya
ctkmaktadir. Esitlik (2.13)’deki gibi, her iterasyonda tiim 6rnekler iizerinden kayip
hesaplamak (Kiime Gradyan Inisi, Batch Gradient Descent) ve agirhiklar1 giincellemek
icin ikinci derece tiirevi (Hessian) kullanmak bu durumun baslica nedenleridir. Bu
nedenle hedef fonksiyonunun karmasikligini azaltmak icin birinci derece tiirevle
glincelleme ve Ornek setini kiiciik parcalara bolerek kayip hesaplama (Mini-Kiime
Gradyan Inisi, Mini-Batch Gradient Descent) gibi ¢oziimler uygulanmaktadir [26]].
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Algorithm 1 — Adam Optimizasyonu [126]]

Input: my =0, vy = 0 - Birinci ve ikinci momentin ilklendirilmesi

Output: Giincellenmis agirliklar

1: fort < 1to T do

2: g =VL(W,;) (t aninda W;’ye gére gradyan)

3: m, =fymy + (1—p1)g, (Birinci moment tahmini)

4: v =PBom,—y + (1—PBy)g? (Ikinci moment tahmini)

5: m; = &W (Birinci moment bias diizeltme)

6: vﬁ:#ﬁzm (Ikinci moment bias diizeltme)

7: Wy =Wt_1—a% (Agirlik parametresini giincelleme)
t

8: end for

9: return W,

Adam optimizasyon algoritmasi stokastik gradyan temelli AdaGrad (Adaptive
Gradients) ve RMSProp (Root Mean Square Propagation) yontemlerini birlestiren bir
algoritmadir. Bu yontem parametre glincellemede birinci derece gradyani kullandig:
icin islem yiiki azalmis olur. Adi Adaptif Moment Tahmini (Adaptive Moment
Estimation)’'ne dayanan Adam algoritmasi gradyan tahminlerinin birinci ve ikinci
momentlerini kullanarak (beklenen deger ve varyans), parametreler icin farkli ve
adaptif 6grenme oranlari belirler [26]. Her bir W, parametresi i¢in Buygulanan
adimlar Adam Optimizasyonu kisa kodunda gosterilmistir. Kisa kodda anlasilir olmasi

i¢cin W; yerine W kullamlmugtir.

va>0

v 3; €[0,1)—Birinci moment icin agirlik azaltma orani (genellikle 0.9)
V' 3, €[0,1)—kinci moment icin agirlik azaltma orani (genellikle 0.999)
€ > 0— Epsilon degeri (genellikle 1078)

Yapay noron aginin kayip fonksiyonunun gradyani bir rastgele degisken olarak ele
alinabilir. Ciinkii gradyan, veri kiimesinden rastgele secilmis mini-kiime ornekleri
icin hesaplanir. Kisa kodda gosterilen birinci moment gradyan degiskeninin beklenen
degerini, ikinci moment ise varyansini ifade eder. Adam optimizasyon algoritmasi
momentleri tahmin ederken o anki mini-kiime 6rnekleri icin gradyanin ve gradyanin
karesinin hareketli ortalamalarini kullanir. Kisa kod incelendiginde, m, ve v,
ilk adimda sifir degeriyle ilklendirilir Bu nedenle 6zellikle ilk iterasyonlarda ve
azaltma oranlar1 1’e yakin oldugu icin sifira karsi bias egilimindedirler. Bu nedenle

parametrelerin giincellenmesinden énce momentlere bias diizeltme uygulanir [[26]].

a 6grenme orani agirlik parametreleri giincellenirken agirliklarda yapilacak degisimin
kiiciik ya da biiyilk olmasini belirler. ~Modelin 6grenmesini hizlandirir ya da

yavaglatir. Egitimde her bir adimda az sayida 6rnek kullaniliyorsa varyans yiikselir
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ve ezberlemeye sebep olur. Bu durumu engelleyerek modelin genelleme yetenegini
arttirmak icin bir regiilarizasyon cesidi olan agirlik azaltma orani (weight decay)

uygulanmuistir.

2.6 Regiilarizasyon Teknikleri

Makine o6grenmesinde gelistirilen algoritmalarin odaklandigi temel sorun
genellestirme problemidir. Bu problemin kaynagi algoritmalarin 6grenememesi veya
ezberleme yapmasidir. Bu nedenle algoritmalar egitim hatasi yerine genellestirme
hatasini azaltmak icin modellenir. Genellestirilmis algoritmalar hem egitim hem de
test veri kiimesinde benzer sekilde basarili sonuclar verir [27]. Bu nedenle derin
aglarin egitiminde de genellestirme hatasini azaltmak icin uygulanan bir¢ok yontem
mevcuttur. Regiilarizasyon teknikleri adi1 verilen bu yontemlerden bazilari, aga
kisitlayic1 parametreler veya ceza parametreleri verme ve veri kiimesini genisletmedir.

Bu calismada kullanilan regiilarizasyon teknikleri asagida aciklanmistir.

2.6.1 Normalizasyon

Noron aglar1 egitilirken, ilk katmana verilen girdileri standart hale getirmek
icin girdilere normalizasyon islemi uygulanir. Benzer sekilde i¢c katmanlardaki
girdilerde de normalizasyona ihtiya¢ duyulmustur. Ciinkii bir katmandaki néronlarin
parametreleri degistikce aktivasyonlari, dolayisiyla da onlara bagli olan sonraki
katmalarin girdilerinin dagilimi degisir. Bu durum egitim esnasinda kararsizliga sebep
olmakta ve egitimi zorlastirmaktadir.  [|15] calismasinda, néron aktivasyonlarina
uygulanan Kiime Normalizasyonu (KN) (Batch-Normalization) yontemiyle bu
probleme ¢o6ziim getirilmistir. KN'nin egitimi hizlandirmasi ve basariy1 arttirmasi
icin kiime biiyiikligli yliksek olmalidir [28]]. Bu calismada kullanilan kaynaklar
ile kiime biyiikligii yeterli miktarda arttirilamadigr icin KN egitim basarisin
kotiilestirmistir. Bu nedenle normalizasyon katmaninda Grup Normalizasyonu (GN)
(Group-Normalization) kullanilmistir. KN, kiime biiytikliigiiniin 32’den diisiik oldugu
durumlarda basarisizdir. GN ise kiime biiyiikliigi 2'ye kadar diistiriildiigiinde dahi
verimli ¢alismaktadir. Yapilan calismada kiime biiyiikligii 26 olarak alinmistir. GN
Sekil da gosterilmistir.

e 1
x; = —(x; — ;) (2.14)
O-.

1

Esitlik (2.14)’te x normalize edilecek o6zelli§i ve i 6zelligin indisini temsil eder.

GN katmaninin girdisi ve ¢iktis1 olan i = (iy,ig,iy,1y) 4 boyutlu vektorlerdir.
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Sekil 2.9 Grup normalizasyonu ||

N,C,H,W sirastyla, i. 6zelligin kiime biiyiikl{igii, kanal, uzaysal yiikseklik ve genislik
bilgisidir. Girdinin goriintli oldugu varsayildiginda kanallar konvoliisyonel agdaki

Ozellik haritalandir.

GN katmani kanallar1 gruplara boler ve her bir grubun igindeki aktivasyonlari
normalize eder. Esitlik (2.I14)’te GN, grubun ortalama aktivasyonunu p girdi
aktivasyonlardan cikarak, grubun aktivasyonlarinin standart sapmasina o bolerek
normalizasyonu gerceklestirir. ~ Gruptaki aktivasyonlarin ortalamasi ve standart
sapmast esitlik (2.15)’teki gibi hesaplanir.

1 1
Wi = ;Zxk, \J ;Z(xk—,ui)z +€ (2.15)

kes; kes;
Esitlik (2.15)’te S; piksel setini, € 6nemsiz sabiti ve m setin biiyiikligilinii ifade eder.

Esitlik (2.16))’te piksel seti hakkinda bilgi verilmektedir.

) .
$=tklky =iy, Lorl=1 CI;GJ (2.16)

Esitlik (2.16))’te grup sayisini,C/G her bir gruptaki kanal sayisidir, Ck/—CG’de i ve k

indisleri ayn1 grupta yer alan kanallardir ve her grup kanal ekseni boyunca art arda

sirali olarak tutulur. GN u ve o degerini her grup icin C/G kanal icin hesaplar. Kisaca,
ayni grupta yer alan piksellerin ortalamasi ve standart sapmasi aynidir. Sekil [2.9]de
her biri 2 kanaldan C/G = 2 olusan 3 grup G = 3 icin basit bir GN hesaplama 6rnegi

gosterilmistir.
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2.6.2 1ki Zamanl Giincelleme Kurali

Temelde Esitlik ’deki prensip iizerine kurulan UCA ilk ortaya kondugu
giinden bugiine cesitli modifikasyonlarla evrilmistir. UCA stokastik gradyan temelli
optimizasyon teknikleriyle egitilir ~Ancak optimizasyon problemlerinin yaninda,
diger derin aglardan farkli olarak UCA egitiminin basarisi, iiretici ve ayirt edicide
kullanilan kayip fonksiyonuna, model mimarisine, regiilarizasyon ve normalizasyon
yontemlerinin her birine karsi ¢cok hassastir [29]]. Bu calismada kayip fonksiyonu
olarak [14] calismasina benzer sekilde Hinge Kayip Fonksiyonu kullanilmistir.
Agirliklar Ortogonal Regiilarizasyon ile ilklendirilmistir. Egitim esnasinda Iki Zamanl
Giincelleme Kurali (Two- Timescale Update Rule, TTUR) [_30] uygulanmistir. Bu
kural geregi iiretici ve ayirt edici aga farkli 6grenme oranlari verilmistir. Farkl
kombinasyonlar denendikten sonra iiretici ag icin 0.0001 ve ayirt edici ag icin
0.0004 oranlariyla modelin verimli calistig1 goriilmiistiir. BOylece iiretici ayirt ediciyi

kandirmak icin daha kiiciik ve temkinli adimlarla ilerlemektedir.

2.7 Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu calismada UCAnin performansini degerlendirmek icin Baslangic Skoru (BS)
(Inception Score, IS) []31] ve Fréchet Baslangic Mesafesi (FBM) (Fréchet Inception
Distance, FID) [32] metriklerinden yararlanilmistir. Baslangic Skoru, ImageNet
tizerinde Onceden egilmis Inception Net yardimiyla iiretilmis goriintiilerin gorsel
kalitesini ve cesitliligini 6lcer. Uretilen 6rneklerin olasiliksal dagihimlar arasindaki
Kullback-Leibler Uzaklig1 (KL Uzakligi) (Kullback-Leibler Divergence)’ni1 hesaplar.
Ayni siiftaki 6rneklerin dagiliminin diisiik entropiye sahip olmasi gerekir. Diisiik
entropi Orneklerin kaliteli oldugunu gosterir. Tiim siniflardaki 6érneklerin marjinal
dagiliminin yiiksek entropiye sahip olmasi ise 6érneklerin birbirinden farkli oldugunun
gostergesidir. Ancak, Baslangic Skoru sadece iiretilen orneklerin dagilimlarini ele
aldig icin cesitliligi dogru degerlendirse de gorsel kaliteyi 6lcmede yeterli degildir
[30]. Giinkii ezberlemeyi (overfitting) tespit edemez ve goriintii ¢oziliniirliigiine karsi
cok hassastir. Bunun icin 6rneklerin kalitesini degerlendirmek icin BS’nin yaninda

Fréchet Baslangic Mesafesi'nden yararlanilmistir.

FBM iiretilmis ve gercek orneklerin her ikisini de Inception Agr'na vererek, cikti
katmanindan hemen once elde edilen aktivasyonlari Gauss Dagilimi’na benzetir.
Sonra, iki Gauss egrisi arasindaki mesafeyi hesaplar. Boylece iiretilen 6rneklerin
gercek érneklerden ne kadar uzak oldugunu 6lcer. Ozetle, FBM degerinin diisiik; BS

degerinin yiiksek olmasi modelin basarili oldugunu gosterir.
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3

DENEYSEL SONUCLAR

Derin 6grenme tabanl iiretici modellerden birisi olan Uretici Cekismeli Aglar goriintii
ornekleri iiretiminde 2014 yilindan bugiine biiyiik bir ilerleme kaydetmisti. UGA
dag, gokylizii ve deniz gibi detay icermeyen, az sayida parcalardan olusan ve
yumusak gecisli goriintii ornekleri iiretmede basarisini kanitlamistir.  ImageNet
gibi cok siifli, daha karmagsik ve gorece yiiksek ¢oziiniirliikkteki Ornekler iceren
veri kiimelerinde ise son yillara kadar yeterince iyi sonuclar elde edilememistir.
Ciinkii, kiiciik boyutlardaki konvoliisyonel filtrelerden olusan UCA, gériintiilerdeki
nesneleri olusturan parcalar arasinda semantik bir baglant1 yakalayamamaktadir. Ag
birbirine yakin olan piksel bolgelerinde 6zellikleri ¢ikarabilmesine ragmen birbirine
uzaysal olarak uzakta bulunan ve birbiriyle semantik iliskisi olan boélgeleri bagimsiz
degerlendirmektedir. Bu problem [14] calismasinda ele alinmistir. Bir bolgedeki
ozelligi etkileyen, diger bolgelerdeki 6zellikleri tespit eden Oz Ilgi Aglar1 parca-
biitiin iligkisine semantik bir yaklasim getirmistir. BigGAN [|15]] ¢alismasi da bu
semantik yaklasimi daha biiyiik modeller olusturarak ve regiilarizasyon teknikleriyle
gelistirmistir. Sonucta, [[15] ile yiiksek ¢oziliniirliiklii, yapisal ve dokusal olarak basarili

ornekler iiretme konusunda kilometretas: sayilabilecek asamalar kaydedilmistir.

Bu calismada BigGan’in farkli mimari tarzlarda bina iiretimi konusundaki basarisi
arastinlmistir.  Yaklasik olarak, 114000 Romanesk ve 120000 Islam mimarisi
goriintiisii ile egitilen agin genel dis cephe, ic mekan, kubbe, can kulesi, mukarnas
ve vitray gibi mimari unsurlar iiretmedeki basarisi incelenmistir. Oz Ilgi Aglan
tabanli modelin, yapisal, dokusal ve detayl 6zellikler arasindaki parca-biitiin iligkisini
yakalama basarisi degerlendirilmistir. Ayrica, modelin egitim basarisini arttirmak icin
model {izerinde yapilan diizenlemeler ve egitime etkileri performans degerlendirme
metrikleriyle aciklanmistir. 48 kisinin katilimiyla bir anket diizenlenerek iiretilen
orneklerin gercekciligi degerlendirilmistir. =~ Ayrica mimaride uzman 24 kisinin
katilimiyla diizenlenen anket Romanesk mimarisi 6rneklerinin Islam mimsarisi
orneklerine gore daha basarili oldugunu gostermistir. Model gergekci goriintiiler

irettigi icin agin ezberleme yapmis olmasi olasiligi da bu boéliimde degerlendirilmistir.
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3.1 Degerlendirme Metrikleri ile Deneysel Sonuclarin incelenmesi

Bu kisimda, model iizerinde yapilan diizenlemelerin etkileri Fréchet Baslangig
Mesafesi ve Baslangic Skoru performans metrikleri acisindan degerlendirilmistir.
Onceki calismalarda [15, [33] mini-kiime (mini-batch) biiyiikliigiinii arttirmak
o0grenmeyi hizlandirmakta ve BS degerini arttirmaktadir. ~ Ciinkii mini-kiime
biiyiikligii arttikca daha cok 6rnek gradyan hesaplamalarinin giiriiltiiye dayanikl
olmasini ve modelin dagilimi genellestirmesini sagliyor. Ancak bellek kaynaklari
yeterli olmadig: i¢in biiyiikliigli 128x128 boyutlu ornekler i¢in en fazla 26 olarak
alinmistir. BS’nin diisiik olma sebebi mini-kiime biiyiikliigiidiir. 256x256 boyutlu
orneklerde ise kiime biiyiikligi 2’den daha yiiksege cikarilamamistir. Sonucta FBM
200 degerinin altina diismemistir ve BS 3 degerini asamamistir. Bu nedenle model

egitimi ve parametre ayarlamalar1 128x128 boyutlarindaki 6rneklerle yapilmistir.

Model iki siniftan olusan 128x128 boyutlarina doniistiirtilmiis, yaklasik olarak
39000 oOrnekli veri kiimesiyle egitilmis ve 168 FBM degeri elde edilmistir. Orijinal
goriintiiler yiiksek c¢oziintirliiklerde oldugu icin yeniden boyutlandirmanin yol actig1
bilgi kaybim1 azaltmak amaciyla, her bir goriintiiden orijinali ve 5 farkli rastgele
gorlintli kirpilmis ve yeniden boyutlandirilmistir. Yaklasik olarak 234000 goriintiiyi
iceren arttirllmis veri kiimesi ile model yeniden egitildiginde FBM degeri 67’ye
dismiustiir. Derin aglarda derinligi arttirmak kompleks veri kiimelerinde egitim
basarisini arttirmaktadir. Bu nedenle modelin derinligi iki katina ¢ikarilmis ve FID
degeri 45’e kadar diismeyi basarmistir. Mini-kiime biiyiikligii 26 oldugu icin, Kiime
Normalizasyonu yontemi modeli egitmede basarili olamamistir. Bunun yerine Grup
Normalizasyonu kullanilmistir. GN egitimin basarisina biiytlik bir katki saglamis ve
FBM degeri 20’ye diisiirtilmiistiir. Mod ¢okiisiinden hemen 6nce kaydedilen FBM ve
BS degerleri Sekil [3.1]de incelenebilir.

Islam-Romanesk Mimarisi Veri Seti ile Egitim islam-Romanesk Mimarisi Veri Seti ile Egitim

225 4
200 4 5.0 1
175 bl
150 4.0 1
125 4 3.5 9

100 4

Baslangig Skoru (BS)

754

Fréchet Baslangig Mesafesi (FBM)

50 4 2.0 1

254 15

0 5000 10000 15000 20000 25000 0 5000 10000 15000 20000 25000
iterasyon iterasyon

Sekil 3.1 Egitilen modelin Fréchet Baslangic Mesafesi ve Baslangi¢ Skoru sonuglari
(sirasiyla)
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3.2 Uretilen Yap1 Orneklerinin Mimari Acidan Degerlendirilmesi

UCA ile iiretilen Romanesk ve Islam mimarisi 6rnekleri yapisal, dokusal ve detay
ozellikler acisindan farkli yonleriyle degerlendirilmistir. Mimari yapilarin dis cephesi
bir biitiin olarak ele alindiginda yapinin tarzini gosteren geometrik unsurlar yapisal

ozellik olarak ele alinmistur.

3.2.1 Romanesk Mimarisi Orneklerinin Mimari Acidan Degerlendirilmesi

Romanesk mimarisi kalin duvarlarla olusturulmus dis cephe, yiiksek tonoz ve
kemerlerden olusan genis ic mekanlarn icerir. Yarim daire seklinde apsislerle
olusturulmus parcali dis cephe ve apsislerin yuvarlakligin1 tamamlayan konik cati,
uzun ve koseli can kuleleri mimarinin tarzin1 yansitan temel unsurlardir. Diger
yandan, dikdortgen bicimli bir plana oturtulmus koseli yapilar da bu mimari tarzda
yaygindir. Diger mimari tarzlarla karsilastirildiginda dis ve ic mekan detay icermeyen,
diiz, sade ve saglamligin 6n planda oldugu bir tasarima sahiptir. Kapi, pencere ve
kemerler silindiriktir. Binalarda genellikle kii¢iik pencereler kullanilmigtir [34]].

Romanesk mimarisinde tas malzemeden olusan dis ve i¢c cephe mevcuttur. Dis cephede
kap1 ve pencereler karmasik olmayan doku siislemeleri, yapay kemer ve siitunlarla
bezenmistir. Romanesk mimarisi miitevazi bir dokuya sahiptir. Romanesk mimarisi
sade bir tarza sahip oldugu icin detay unsurlar yalnizca vitray siislemeleri ve kapi

girislerindeki heykel insan figiirleri olarak degerlendirilmistir.

3.2.1.1 Dis Cephe Orneklerinin Degerlendirilmesi

Sekil 3.2 Romanesk mimarisine ait gercek (iistte) ve iiretilen (altta) dis cephe
ornekleri
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Sekil [3.2/de gercek ve iiretilen dis cephe goriintii 6rnekleri goriilmektedir. Yapisal
olarak incelendiginde, dikdortgen veya yarim daire apsislerden olusan dis cephe, uzun
can kuleleri, yuvarlak pencere, kap1 ve kemerler model tarafindan basaril bir sekilde
olusturulmustur. Ayrica genel dis cephe, can kulesi, pencere, kap1 girisi ve kemerler
parca-biitiin iligkisi acisindan degerlendirildiginde, mekan uzayinda dogru yerlerde
konumlanmustir. Oz ilgi Aglari birbirinden uzak bélgelerde yer alan ve semantik
olarak bagimli unsurlar tespit ederek, parcalar: tiretme konusunda basarili oldugunu

gostermistir.

3.2.1.2 i¢c Mekan Orneklerinin Degerlendirilmesi
Sekil [3.3]te birinci satirda gercek ve ikinci satirda iretilen i¢c mekan tonoz ve
sunak goriintii 6rnekleri goriilmektedir. Uretilen goriintiilerde yiiksek siitunlarin ve

tonozlarin olusturdugu genis ve sade ic mekan gercekgi bir sekilde tasarlanmistir.

Sekil 3.3 Romanesk mimarisine ait gercek (iistte) ve iiretilen (altta) tonoz ve sunak
ornekleri

3.2.1.3 Mimari Yap1 Unsurlarinin Degerlendirilmesi

Sekil [3.4]te birinci satirda gercek ve ikinci satirda iiretilen can kulesi ve kapi
girisi gorlintli ornekleri goriilmektedir. Yapay kemer ve siitunlarla siislenmis kapi
girislerinde dokusal ve yapisal 6zellikler basarili bir sekilde tiretilmistir. Can kuleleri
bir biitiin olarak Romanesk tarzini yansitmaktadir. Pencereler gercek drneklere benzer

sekilde silindirik ve kiiciik tasarlanmistir.

Sekil [3.5te birinci satirda gercek ve ikinci satirda iiretilen, vitray ve kapi girisi
heykel figiirlerinin 6rnekleri mevcuttur. Model ¢ok detay iceren mimari unsurlari

iiretmede yeterli degildir. Vitray ve kapi girisini sekil ve doku acisindan dogru

22



R ol

Sekil 3.4 Romanesk mimarisine ait gercek (iistte) ve {iretilen (altta) can kulesi ve
kapi girisi 6rnekleri

olusturmasina ragmen detaylar1 yakalayamamistir. Egitilen goriintii 6rneklerinin
128x128 boyutunda olmasi bu durumun sebeplerinden birisi olabilir. ~ Ayrica
siislemelerin insan goziiyle ayirt edilmesi dahi cok giictiir.

apel oinr
(i s i
e

Sekil 3.5 Romanesk mimarisine ait gercek (iistte) ve tretilen (altta) vitray ve kapi
siislemesi ornekleri

3.2.2 Islam Mimarisi Orneklerinin Mimari Acidan Degerlendirilmesi

Islam mimarisi tarzina sahip yapilar genis bir cografyada konumlandig: icin farkl
kiiltiirel 6zelliklerin bir araya gelmesiyle olusmustur. Bu sebeple Islam mimarisi
Romanesk mimarisinden daha cesitli ve karmasik bir tarza sahiptir. Yapisal 6zellikleri
acisinda Islam mimarisi kare veya dikdértgen biciminde bir avlu icinde yer alan kalin

duvarlarla olusturulmus ana striiktiir ve genellikle birden cok daire veya yarim daire
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seklinde kubbelerden olusur. Ana striiktiiriin genellikle koselerine konumlandirilmis
olan minareler mevcuttur. Avlu revaklarinin 6n yiiziinde sirali kemerler bulunur.
Ustii tonoz veya kubbelerle 6rtiilii revak yapinin duvarina dayanir. Mimaride yaygin
unsurlardan birisi de uzun siitunlar ve sivri bir kemerle olusturulmus, {i¢ tarafi kapali
ve bir tarafi acik bir yap: parcasi olan eyvandir. Islam mimarisi unsurlari bir biitiin

olarak simetrik bir yap1 olusturur [35].

Islam mimarisinde yap1 malzemesi tas, kerpi¢, mermer veya tugla olarak farklilik
gosterir. Bu durum mimari yapilarin dokusunu farkli gostermektedir. Cini, altin
ve pirin¢ goriiniimlii duvarlar, kubbeler dis mekdnda yaygin olarak kullanilan
unsurlardandir.  Kapi girisinin ve eyvanin iist kisminda mukarnas adi verilen
cokgenlerle olusturulan girintili cikintili geometrik bezeme unsurlari yer alr. Ic ve dis
mekan siislemelerinde geometrik desenler ve cicek desenleri kullanilir. Bu siislemeler

ozellikle cinilerin iistiinde bezenmistir.

3.2.2.1 Dis Cephe Orneklerinin Degerlendirilmesi

Sekil 3.6 islam mimarisine ait gercek (iistte) ve iiretilen (altta) dis cephe 6rnekleri

Sekil da birinci satirda gercek ve ikinci satirda {iretilen, islam mimarisi dis cephe
goriintlii 6rnekleri goriilmektedir. Yapisal olarak iiretilen 6rneklerde minare, kubbe,
eyvan, kap1 ve pencere unsurlar1 dogru bicimde tretilmistir. Bu unsurlar parca-biitiin
iliskisi acisindan degerlendirildiginde iiretilen 6rnekler tutarhidir.

3.2.2.2 Mimari Yap1 Unsurlarimin Degerlendirilmesi

Sekil [3.7]de birinci satirda gercek ve ikinci satirda tiretilen, eyvan goriintii 6rnekleri
goriilmektedir. Yapisal olarak sivri kemerlerle olusturulmus olan eyvan ve kapi girisleri
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gercekei orneklerdir. Ancak doku 6zellikleri ele alindiginda, model yetersiz kalmstir.

Bu durum egitilen goriintii 6rneklerinin boyutundan kaynaklaniyor olabilir.

Sekil 3.8 I[slam mimarisine ait gercek (istte) ve iiretilen (altta) minare ve kubbe
ornekleri

Sekil [3.8]de birinci satirda gergek ve ikinci satirda tiretilen, minare ve kubbe gériintii
ornekleri goriilmektedir. Genellikle doku ve ayrint1 icermedigi icin model, temel islam

mimarisi unsurlari olan kubbe ve minare liretme konusunda basarilidir.

Sekil [3.9]da birinci satirda tiretilen ve ikinci satirda gercek, mukarnas ve doku 6zelligi
iceren goriintli ornekleri goriilmektedir. Model detayli 6zellikleri {iretmede yeterli
degildir. Mukarnasin bulundugu kap1 girislerini geometrik olarak olusturabilmesine
ragmen, girintili ve ¢ikintili detaylar1 yakalayamamuistir. Ayrica, sagdaki iki goriintiide
gosterilen eyvan orneklerinde ¢ini dokusunu renklerle olusturulmustur. Ancak model

¢ini siisleme detaylarin1 yakalama konusunda basarili degildir.
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Sekil 3.9 islam mimarisine ait gercek (listte) ve iiretilen (altta) mukarnas ve siisleme
ornekleri

Ozetle model Romanesk ve Islam mimarisi o6rneklerini {iretmede genel
olarak basariidir.  Yapisal ve dokusal ozellikler ag tarafindan dogru bicimde
olusturulabilmektedir. Oz Ilgi Aglari, mimari yapilarin temel 6zelliklerinden birisi
olan biitiin ve parcalarin birbirini tamamlayiciligi konusunda basarili oldugunu
gostermistir. Ancak model mimari unsurlarin detaylarin1 yakalamada yetersizdir. Bu
durum egitilen goriintiilerin diisiik boyutta (128x128) olmasindan kaynakli olabilir.
Yeniden boyutlandirma yapmadan goriintiilerin orijinal boyutlariyla ele alinmasi
mimari detay Ozelliklerini ¢cikarmada faydali olur. Ancak, yiliksek boyutta goriintii
ornekleri agin karmasikligini arttirmaktadir. Bu nedenle, orijinal goriintiiler parcalara
boliinerek egitilirse daha gercekci ve kaliteli ornekler iiretilebilir. Ekler kisminda

tretilen ornekler incelenebilir. a

3.3 Uretilen Yap:1 Orneklerinin Uzman Tarafindan Deger-
lendirilmesi
Uretilen goriintii 6rnekleri bir mimari uzmam tarafindan teknik acidan

degerlendirilmistir =~ Bu boliimde modelin basarisin1 degerlendirmek amaciyla

uzman goriislerine yer verilmistir.

Uretilen 6rneklerde Islam mimarisi 6rneklerinin goriintii kalitesi Romanesk mimarisi
orneklerine gore daha disiiktiir (Sekil . islam mimarisi Asya, Avrupa ve
Afrika kitalar iceren cok genis bir cografyaya ve yedinci yiizyildan giiniimiize uzanan
biiylik bir zaman dilimine yayildig: icin malzeme, iislup, bi¢cim ve doku farklilig:
yap1 orneklerinin c¢ok cesitlenmesine neden olmaktadir (Sekil [3.1I). Bu nedenle
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Sekil 3.10 Uretilen Islam mimarisi (iistte) ve Romanesk mimarisi (altta) goriintl
ornekleri

Islam mimarisi kategorisi modeli karmasik hale getirmektedir. Bu durum modelin
ogrenmesini zorlastirirak iiretilen Islam mimarisi 6rneklerinin daha az gercekci
olmasina yol agmaktadir. Dogu Avrupa’da dort yiizyil hakim olan Romanesk mimarisi
ise cografya ve tarihsel donem olarak dar bir alan1 kapsadigindan dolayi, mimari
tslup olarak da diger stillerden kesin ¢izgilerle ayrildig icin egitim 6rnekleri birbirine
benzerdir (Sekil [3.12). Bu durum modelin Romanesk mimarisinde 6rnek iiretme

basarisini arttirmistir.

Sekil 3.11 Romanesk mimarisi gercek gortintii 6rnekleri

3.3.1 Uretilen Orneklerde Basarisiz Ozelliklerin Degerlendirilmesi

Romanesk ve Islam mimarisinde érneklerin cogunlugunda saptanan genel hatalar bu

boliimde agiklanmistir.
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Sekil 3.12 Islam mimarisi gercek goriintii 6rnekleri

3.3.1.1 islam Mimarisi Yap1 Unsurlarinin Degerlendirilmesi

Esit biiytikliikte biiyiik kubbelerden olusan yapilar merkezi kubbeli ve cevresel kiiciik
kubbelerden olusan islam mimarisi tislubuna uyumlu degildir (Sekil |3.13)).

Sekil 3.13 Uretilen hatali kubbe 6rnekleri

Egitimde kullanilan 6rnekler farkl iisluplarda oldugu icin sogan, konik ve yarim daire
gibi cok cesitli kubbe Orneklerini icermektedir. Bu nedenle {iiretilen 6rneklerde Sekil
[3.14Jteki gibi kubbe formu diizgiin bi¢imde olusturulmamugtir.

Sekil [3.15/de goriildiigii gibi minare formu bir dogrultuda degildir ve yaslama
mevcuttur.

3.3.1.2 Islam Mimarisi Dis Cephe Orneklerinin Degerlendirilmesi

Sekil incelendiginde uzaktaki ve yakindaki nesnelerin biiyiikligiinii belirleyen
perspektif bilgisi dogru yansitilmamaistir.
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Sekil 3.14 Uretilen hatali kubbe érnekleri

Sekil 3.15 Uretilen hatali minare 6rnekleri

Sekil 3.16 Uretilen hatali Islam mimarisi 6rnekleri
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3.3.1.3 Romanesk Mimarisi Dis Cephe Orneklerinin Degerlendirilmesi

Romanesk mimarisine ait 6rnekler Islam mimarisi 6rneklerine gére daha basarili olsa

da Romanesk yapilarin da goze carpan eksiklikleri bulunmaktadir.

Sekil 3.17 Uretilen Romanesk mimarisi 6rnekleri

Sekil [3.17/de goriildiigii iizere, Romanesk mimaride ¢an kulesi ana girisin saginda
veya solunda olmalidir. Ancak {iretilen Orneklerde can kulesi ana girisin hemen

arkasinda yer almaktadir.

Sekil 3.18 Romanesk mimari tiretilen dis cephe 6rnekleri
Sekil [3.18]de gosterildigi sekilde sivri kiilah bitisi, katlar ve iist 6rtii dogru bicimde

iiretilmistir.

3.3.1.4 islam Mimarisi Yap1 Unsurlarinin Degerlendirilmesi

Sekil (3.19[da gorildiigi gibi kapilarin simetrik ve daralan kemerleri dogru sekilde

iiretilmistir.
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Sekil 3.19 Romanesk mimarisi iiretilen tac kap: girisi 6rnekleri

Sekil [3.20/de goriildiigii sekilde Romanesk yapilarda kemer unsuru dogru bicimde

olusturulmamustir. Simetri 6zelligi mevcut degildir.

Sekil 3.20 Uretilen romanesk mimari kemer érnekleri

3.4 Uretilen Gériintiilerin Gercekeiligi Uzerine Anket Caligmasi

Uretilen goriintiilerin gercekciligini degerlendirmek amaciyla bir anket calismasi
yapilmistir. Anket calismasi 48 katilimci iizerinde gerceklestirilmistir. Her biri 4
tiretilmis 6rnekten olusan 14 soruda gortintiilerin gercekei olup olmadigi sorulmustur.
Sorulara ‘gercekei degil’ (0) ve ‘gercekei’ (5) araliginda puanlar verilmesi istenmistir.
Uretilen goriintii 6rnekleri en benzer gercek érneklerle birlikte sunularak mimari
yapilarin olmasi gereken goriiniimii temsil edilmistir. Ayrica katilimcilardan iiretilen
goriintiilerde dikkat ceken ve goriintiiniin gercekgiligini bozan 6zellikleri belirtmeleri

istenmistir.

12 soruda yer alan 48 iretilmis gorintiiye katilimcilarin en az 54%’i 4 veya 5

puanla oylayarak gercege ¢cok yakin veya gercekci oldugunu ifade etmistir. 3. ve 11.
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soruda yer alan 8 goriintiiyl ise katilimcilarin en az 21%’i O veya 1 puanla oylayarak
orneklerin gercekci olmadigini ifade etmislerdir. Anketin ayrintilar1 Sekil [3.21/de yer
almaktadir.

Anket Sonuglari
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Sekil 3.21 14 sorudan olusan ankette katilimcilarin goriintiilere verdigi gercekgilik
puanlar

Katilimcilara gore {retilen goriintiilerin gercekci olmayan Ozellikleri dort ana

problemden olusmaktadir:

Gortintlilerde keskinligin yetersiz olmasi.

Orneklerde cizgisel kirilma ve kaymalarin olmasi.

Orneklerin detaylarinin yetersiz olmast.

e Mimari unsurlarda simetrinin olmamasi.

Sekil [3.22/de anket calismasinda katilimcilar tarafindan ‘gercekgei’ veya ‘gercege cok
yakin’ olarak ifade edilen goriintiilerden birtakim 6rnek yer almaktadir. Anketin

icerigine dair daha detayl bilgiler Ekler boliimiinde yer almaktadir.

Sekil [3.23]de katiimeilar tarafindan gergekei bulunmayan gériintiiler yer almaktadur.
Anket calismasina gore, (e) ve (h) goriintiilerinde minarelerin, (f)’de kemerlerin
simetrik olmamasi gercekciligi bozan etmenlerden biridir. Ayrica, tiretilen 6rneklerin
keskin hatlara sahip olmamasi gercekeiligi azaltmaktadir. (a), (b), (c), (d), (e)

ve (h)’de minarelerin tek bir dogrultuda olmamasi ve cizgisel kaymalarin olmasi
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Sekil 3.22 Anket calismasinda gercekei olarak ifade edilen 6rneklerden bazilari
(Goriinttii ciftlerinde {iretilen goriintli solda ve gercek goriintli sagda yer almaktadir)

goriintiilerin gercekciligini bozmaktadir. Bunun yaninda katilimcilar 6rneklerde
detaylarin yetersiz oldugunu ifade etmislerdir.

Yapilan diger bir anket calismasinda kullanicilara gercek ve {retilen goriintiiler
karnistirilarak verilmistir. 41 kullaniciya sunulan ankette her biri 4 goriintiiden olusan
14 soruda goriintiiler gercekci degil (0) veya gercekci (5) olarak 0-5 araliginda
oylanmistir. Sorularin 8 tanesinde {iretilen 6rnekler ve 6 tanesinde gercek 6rnekler
yer almaktadir. Anket sonuclarina gore iiretilen 6rnekleri iceren 8 sorudan 6’sinda
katilimeilarin en az 61%'i 4-5 puan vermistir. Uretilen ve gercek gériintiilerin yer
aldig1 anket sonuglarina Sekil [3.24Jte yer verilmistir.

Romanesk mimarisi ve Islam mimarisi goriintiileri ayr1 ayr degerlendirildiginde
Romanesk mimarisi 6rneklerinin daha gercek¢i oldugu goriilmektedir. Romanesk
mimarisi goriintiileri en az 73% oraninda gercekci veya gercege yakin olarak

oylanmustir. Islam mimarisi 6rnekleri ise daha az gercekci bulunmustur.

Sekil [3.25ve incelediginde Romanesk mimarisi goriintiilerinin Islam mimarisi
goriintiilerine gore daha gercekc¢i oldugu gozlenmektedir. Bu durum modelin
egitiminde kullamilan Islam mimarisi 6rneklerinin ¢cok genis bir cografyada ve biiyiik
bir zaman diliminde yer almasindan kaynaklanmaktadir. Bu durum oOrneklerin
cok cesitlenmesine ve modelin tarzi yansitan karakteristik 6zellikleri ¢ikarmasinda

zorlanmasina neden olmustur.
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Sekil 3.23 Katilimcilar tarafindan gercek¢i bulunmayan goriintiiler (Goriinti

ciftlerinde iiretilen goriintii solda ve gercek goriintii sagda yer almaktadir)
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Anket Sonuclari
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Sekil 3.24 14 sorudan olusan ankette katilimcilarin iiretilen ve gercek goriintiilere
verdigi gercekcilik puanlar

Onceki paragraflarda degerlendirilen anket ¢alismasi mimari alaninda uzman olan 24
katilimciya da ayr1 bir anket olarak yapilmistir. 8 soruda yer alan tiretilen goriintiilerde
4 tanesi Romanesk ve 4 tanesi Islam mimarisi 6rnekleri icermektedir. Bu calismada da
oncekine benzer sekilde Romanesk mimarisi goriintiileri daha basarili bulunmustur.
Romanesk orneklerini iceren 4 sorudan 3 tanesi katilimcilarin en az 63%’1 tarafindan
gercek veya gercege yakin olarak oylanmistir. Ancak Islam mimarisi 6rneklerini iceren
4 soruda Orneklerin gercekci oldugunu diistinenler 42%’yi gecmemektedir. Anketin
sonuclarina dair ayrintilar Sekil [3.27]de yer almaktadir.

Katilimcilara gore iiretilen orneklerde goze carpan problemler asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

Yap1 unsurlarinda eksenel kaymalar mevcuttur.

Goruntilerde bulaniklik mevcuttur.

Yap1 parcalarinin birbiriyle iliskisinde ve perspektif acisindan ortantisizliklar
vardir.

Islam mimarisi ¢ok genis bir kavrami tanimliyor o nedenle temsil ettigi yapilarin

gosterdigi farkli Gisluplarin bir araya gelisi baz1 6rneklerde tutarh degildir.
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73% ve 49%'u tarafindan gercekgci

kin olarak oylanan Islam mimarisi 6rnekleri

-

Sekil 3.25 Katilimcilarin (sirasiyla) 54%, 61%,
veya gercege ya
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83% ve 88%'i tarafindan gercekci

kin olarak oylanan Islam mimarisi 6rnekleri

78%,

Sekil 3.26 Katilimcilarin (sirasiyla) 73%,

-

veya gercege ya
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Anket Sonuclari
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Sekil 3.27 14 sorudan olusan ankette mimaride uzman katilimcilarin iiretilen ve
gercek gortintiilere verdigi gercekeilik puanlari

e Yapinin parcalari dogru yerlere yerlestirilmemis.

Bu béliimde Islam mimarisine ve Romanesk mimarisine ait iiretilen goriintiilerin
gercekciligi lic ayr1 anket calismasiyla degerlendirilmistir. Yapilarda gozlemlenen

temel problemler agiklanmaistir.

3.5 Modelin Ezberleme Probleminin Degerlendirilmesi

UCA ile daha gercekci ve yiiksek ¢oziiniirliiklii 6rnekler iiretme iizerine cok sayida
calisma yapilmasina ragmen, ag egitirken agin nasil genellestirme yaptig1 veya agin
egitim veri kiimesini ezberleme ihtimali konularinda yapilan arastirmalar sinirhidir.
UGAnin yaraticist olan Ian Goodfellow [ calismasinda bu konuyla ilgili teorik bir
yaklasim gelistirmistir.

UGAy1 egitim kiimesi 6rneklerinin kopyasimi iireten, ezberleme yapan bir ag olarak
tasarlamistir. Bunun icin iiretici ag1 sinirhi sayida giirtiltii vektorii girdisiyle beslemistir.
Egitimden sonra aga yeni bir giiriiltii verilerek ezberleme test edilmistir. ~ [37]]
calismasi iiretici agda ezberleme olasiliginin oldukca diisiik oldugunu, 6grenmenin

ezberlemeye gore cok daha kolay gerceklestigini teorik olarak gostermistir.
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[32]] calisgmasinda ise ag degerlendirme metriklerinin ezberlemeyi tespit edip
edemeyecegi incelenmistir.  Baslangic Skoru yontemi sadece {iretilen ornekler
tizerinde yapildig i¢in, ezberlemeyi tespit edememektedir. Fréchet Baslangic Mesafesi
yontemi ise ezberlemeyi kismen tespit ettigi icin giivenilir bir yontem olarak kabul
edilmemektedir.

Bu calismada, ezberlemeyi tespit etmek icin icerik tabanli goriintii erisimi yontemi
kullanilmistir. Egitimi tamamlanmig ayirt edici ag yardimiyla tiretilmis gortintiilerin
ve transformasyon uygulanmis gorlintiillerin gercek goriintiilerle benzerligi
hesaplanmistir. Transformasyon uygulanan goriintiilerin gercek goriintiilere daha

benzer olmasi modelin ezberleme olasiliginin diisiik oldugunu gostermektedir.

Modelin ezberleme yapma olasiligini degerlendirmek icin iretilen goriintiilere en
benzer gercek goriintiiler elde edilmistir. Elde edilen gercek goriintiilere cesitli
transformasyon islemleri uygulanarak orijinal gercek goriintiilerle benzerlikleri
olciilmiistiir. Uretilen goriintiiliilerle karsilastirildiginda, transformasyon uygulanan
goriintiilerin gercek goriintiilere daha benzer olmasi modelin ezberleme yapma
olasiigini azaltmaktadir. Sekil 3.24’te 6zetlenen ezberleme problemini tespit etme

icin uygulanan adimlar asagida siralanmistir:

e Uretilen ve gercek goriintii 6rnekleri egitilmis ayirt edici aga girdi olarak verilir

ve agin son katmanindan 6nce 2048 uzunlugundaki 6zellik vektorleri kaydedilir.

e Uretilen ve gercek goriintiiler arasindaki 6zellik vektorlerinin benzerligi 2048

eleman cifti ile toplam Oklid Mesafesi hesaplanir.

e En benzer gercek goriintillere Laplacian filtresi, Gaussian giiriltiisi,
rasgele karartma, tuz-biber giriltiisi veya kirpma islemleri uygulanarak

transformasyon yapilir.

e Giiriltlli goriintii 6rnekleri ayirt edici agdan gecirilerek 6zellik vektorleri elde

edilir.

e Giiriiltiilii ve orijinal 6rneklerin 6zellik vektorleri arasindaki Oklid mesafesi

hesaplanir.

e Uretilen ve giiriiltiilii goriintiilerin gercek goriintiilerle olan benzerlikleri

karsilastirilir.

Sekil ve [3.29/da giiriiltii eklenmis gercek goriintii 6rnekleri ve bu goriintiilerin
orijinal gortiintiiyle benzerlik mesafesi verilmistir. Gercek 6rneklere Laplacian filtresi,
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Sekil 3.28 Ezberleme problemini tespit etmede uygulanan adimlar
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Sekil 3.29 Uretilen (a), en benzer gercek (b) goriintii, kirpma-yeniden
boyutlandirma (c), rasgele karartma (d, e, f, g, h), Laplacian filtresi (i), Gaussian
glirtiltiisii (j) veya tuz-biber giirtiltiisi (k, I, m, n) uygulanmis goriintiiler ve orijinal
gercek goriintiiyle benzerlik mesafeleri
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kirpma-yeniden boyutlandirma, rasgele karartma, Gaussian giiriiltiisti veya tuz-biber
giiriiltiisii eklenmistir. Rasgele karartma goriintli boyutunun 1/25 - 1/4 araligindaki
oranlarinda uygulanmistir. Tuz-biber giirtiltiisii 0.003 — 0.08 araligindaki miktarlarda

uygulanmstir.

e o o o ol o

(a) 3.553

(b) (c) 1.469 (d) 1.507 (e) 1.456 (H 2.058 (g) 3.339

‘ . Yy

(h) 4.104

() 6.278 () 4.774 (k) 5.409 D 6.764 (m) 8.809 (n) 13.976

Oklid Mesafesi

Sekil 3.30 Uretilen (a), en benzer gercek (b) goriintii, kirpma-yeniden
boyutlandirma (c), rasgele karartma (d, e, f, g, h), Laplacian filtresi (i), Gaussian
giiriiltiist (j) veya tuz-biber giiriiltiisii (k, 1, m, n) uygulanmis goriintiiler ve orijinal

12 4

104

gercek goriintiiyle benzerlik mesafeleri

Uretilen-Gergek Ornekler

Q 500 1000 1500 2000 2500

Guriiltili-Gercek Ornekler

Ornek #

Sekil 3.31 Uretilen 6rneklere en benzer gercek drneklerin Oklid mesafeleri(iistte),
cesitli giiriiltiiler uygulanmus gercek érneklerin orijinal érneklere minimum Oklid

mesafeleri(altta)

41



Sekil de 1250 Islam ve 1250 Romanesk olmak iizere 2500 iiretilen 6rnegi
iceren iki grafik mevcuttur. Ustteki grafikte iiretilen gériintii 6rnegi ile o érnege
en cok benzeyen gercek goériintii 6rnegi arasindaki mesafe gosterilmistir. Uretilen
goriintli 6rnekleri ile gercek goriintii 6rnekleri arasindaki mesafe ortalamasi 5.17 ve
standart sapma degeri 0.93'tiir. Ikinci grafikte ise en benzer gercek goriintiilere cesitli
giirtiltiiler uygulanmis ve orijinal goriintli 6rnekleriyle arasindaki minimum benzerlik
mesafesi hesaplanmistir. Bu degerlerin ortalamasi 1.36 ve standart sapma degeri
0.63’tlir. Gurdltili gercek orneklere kiyasla, tiretilmis Orneklerin gercek orneklere

daha az benzedigi goriilmektedir.

Uretilen Ornekler - Gercek Ornekler

n
] 29
L
?
a
QU o 500 1000 1500 2000 2500
2 Guraltila Ornekler - Gercek Ornekler
ie) - -
i HJ ) . ® laplaciang.
@] Lo ' kirpimis

® gaussiang.

0 s00 1000 2500 2000 2500
Ornek #
Sekil 3.32 Uretilen goriintiilerin gercek goriintiilerle benzerlik mesafeleri (iistte) ve

rasgele kirpilmis, Gaussian giiriiltiisii eklenmis ve Laplacian filtresi uygulanan
goriintiilerin gercek goriintiilerle benzerlik mesafeleri (altta)

Sekil [3.32]de st kisumda yer alan grafik iiretilen 6rneklerle bu érneklere en ¢ok
benzeyen gercek goriintiilerin Oklid mesafesini gostermektedir. Alt kissmda bulunan
grafik ise, Laplacian filtresi, kirpma-yeniden boyutlandirma veya gaussian giiriiltiisii
uygulanmis gercek goriintiilerin orijinal goriintiilerle arasindaki Oklid mesafesini

gostermektedir.

Laplacian goriintliniin kenar o6zelliklerini ortaya ¢ikarmada kullanilan bir filtredir.
Yalnizca kenar ozellikleri kullanilarak benzerlik mesafesi karsilastirildiginda, iiretilen

goriintiilerin gercek goriintiilere daha benzer oldugu gozlemlenmistir.

Rasgele kirpma ve yeniden boyutlandirma uygulandiginda goriintii ayirt edici

Ozelliklerini koruyarak orijinal goriintiiye cok yakin oldugunu gosteren benzerlik
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oranlari elde edilmistir.

Gaussian glriiltiisi gorlintiide rasgele renk dalgalanmalarina neden olmustur.
Gauussian giriiltiisi uygulanan goriintiillerde o6rnekleri benzerligi degiskenlik
gostermektedir. Ezberlemeyi tespit etmede kullanigh bir yontem degildir.

Uretilen - Gercek Ornekler
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Sekil 3.33 Uretilen goriintiilerin gercek goriintiilerle benzerlik mesafeleri (iistte) ve
1/25, 1/13ti ve 1/8’i rasgele karartilan goriintiilerin orijinal gercek goriintiilerle
benzerlik mesafeleri (altta)

Orneklere goriintii boyutunun 1/25 — 1/4 oranlarinda rasgele karartma uygulanmistir.
Sekil [3.33| ve [3.34/a gore iiretilen goriintiilerle karsilastirildiginda 1/25, 1/13,
1/8 ve 1/5 oranlarinda karartma yapilan giiriiltiilii goériintiilerin orijinal 6rneklerle
benzerligi daha fazladir. Ancak 1/4 oranindaki bozulmalar ayirt edici 6zelliklerin

biiyiik oranda kaybolmasina neden olmustur. Bu nedenle giirtltiilii ve orijinal

goriintiilerin benzerligini biliyiik oranda azaltmstir.

Sekil [3.35]de gosterildigi sekilde goriintiilere tuz-biber giiriiltiisii eklenmesiyle
olusan siyah-beyaz lekeler keskin bir dagilimla goriintiilerde biiyiik degisiklige neden
olmustur. Tuz-biber giiriiltiisii 6rnegin bicimsel ve dokusal 6zelliklerini yitirmesine
sebep oldugu icin giiriiltiili ve orijinal gercek goriintiilerin benzerlikleri diistiktiir.

Cogunlukla, iiretilen goriintiiler gercek goriintiilere daha benzerdir.

Tuz-biber giiriiltiisii gercek orneklerin 6zellikleri {izerinde biiyiik degisimlere sebep
olmustur. Gortintlinlin parca-par¢a ve parca-biitiin iliskisini gozle goriiliir bicimde
bozdugu icin ezberlemeyi tespit etmede benzerlik 6lciitii olarak kullanilmasi yaniltici
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Oklid Mesafesi
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Sekil 3.34 Uretilen goriintiilerin gercek goriintiilerle benzerlik mesafeleri (iistte) ve
1/5% ve 1/4’1i rasgele karartilan goriintiilerin orijinal gercek goriintiilerle benzerlik

olacaktir.
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Sekil 3.35 Uretilen goriintiilerin gercek goriintiilerle benzerlik mesafeleri (iistte) ve
farkli oranlarda tuz-biber giiriiltiisti eklenmis goriintiilerin orijinal gercek

goriintiilerle benzerlik mesafeleri (altta)
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Orijinal Gergek Orneklerin Uretilen ve Giriltili Gercek Orneklerle Ortalama Mesafesi
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Sekil 3.36 Uretilen veya transformasyon uygulanmis gériintiilerin orijinal gercek
goriintiilerle ortalama mesafesi ve sapma degerleri

Sekil [3.36/de 2500 oOrnek icin, {iretilen goriintiilerin ve farkli miktarlarda
transformasyon uygulanmis gercek goriintiilerin orijinal gercek goriintiilerle olan

ortalama Oklid uzaklig1 ve standart sapma degerleri verilmistir.

“Uretilen” siitununda {iretilen 6rnekler ve onlara en benzer gercek orneklerin
ortalama Oklid mesafesi ve sapmasi goriilmektedir. Diger siitunlarda ise sirasiyla
kirpilarak yeniden boyutlandirilmig, 1/25 - 1/4 oranlarinda rasgele karartma
uygulanmis, Laplacian filtresi uygulanmis, Gaussian giiriiltiisii uygulanmis ve 0.003
— 0.08 oranlarinda tuz biber giiriiltiisii eklenmis gercek goriintiilerin orijinal gercek

goriintiiye olan uzaklig1 goriilmektedir.

Uretilen orneklerle karsilastirildiginda, kirpma-yeniden boyutlandirma, rasgele
karartma veya Gaussian giiriiltiisii uygulanan gercek 6rnekler orijinal gercek 6rneklere
daha benzerdir. Uretilen 6rneklerin orijinal gercek goriintiiye daha benzer oldugu
ornekler ise Laplacian filtresi veya tuz biber giiriiltiisii eklenmis goriintiilerdir.
Laplacian filtresi uygulanan goriintiilerde sadece kenar 6zellikleri bulundugu igin
orijinal gortintiiyle benzerligi azdir. Tuz-biber giiriiltiisii az miktarda uygulandiginda
dahi gortntiideki 6zellikleri lokal olarak bozdugu icin calisma prensibi lokal 6zelliklere

dayanan konvoliisyonel aglarin benzerligi tespit edememesine neden olmaktadir.

Sonucta f{iretilen goriintilerle karsilastirildiginda, transformasyon uygulanan
gorlintiilerin orijinal gercek Orneklere daha benzer olmasi modelin ezberleme

olasiliginin diisiik oldugunu goéstermektedir.
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4

SONUC VE ONERILER

Bir 6rnek uzayinin olusturdugu olasilik dagilimini 6grenerek bu dagilima uygun yeni
ornekler iiretmeyi saglayan tiretici modeller ile video ve goriintii tiretme iizerine ¢cok
sayida calisma yapilmistir. Bu calismada derin 6grenme tabanl iiretici modellerden
birisi olan Uretici Gekismeli Aglar'in cesitli mimari tarzlarda gercekci yap1 érnekleri
tiretmedeki basarimlar {izerine bir arastirma yapilmistir. Yapilar ait olduklart mimari
tarzlarin ozelliklerine gore birbirinden ayrilsa da bircok benzer 6zellige de sahiptirler.
Ayrica, mimari yapilarin yapisal, dokusal ve detay 6zellikleri ¢ok cesitli ve karmasiktir.
Goruntii tiretmede kullanilan CIFAR []38], LSUN [39] ve ImageNet [40] gibi
nesne veri kiimeleri yerine, bu tiir karmasik Ozelliklere sahip bir mimari yap1 veri
kiimesi iizerinde calisarak UGA modellerinin basari sinirlarini, zayif ve giiclii yonlerini
test etmek amaclanmistir. Bu calisma icin olusturulan veri kiimesinde Romanesk
mimarisine ait yaklasik 19000 kilise, katedral, kale ve sato gériintii 6rnegi ve islam
mimarisine ait yaklasik 20000 cami, medrese ve kiitiiphane goriintii 6rnegi mevcuttur.
Bu yapilarin genel dis cephe goriintiilerinin yaninda, minare, can kulesi, sunak, i¢
mekan, kemer, kap1 girisi, vitray, mukarnas ve eyvan gibi mimari yap1 unsurlar1 da
veri kiimesinde yer almaktadir. Goriintli veri kiimesini standart hale getirmek icin
farkli formattaki tiim goriintiiler RGB bicimine doniistiiriilmiistiir. Goriintiiler yiiksek
coziintirliikte oldugu icin boyut azaltma adiminda bilgi kaybini azaltmak amaciyla
tim goriintiiler kirpilarak, gereksiz nesne ve arka plan bilgisi atilmistir. Ayrica,
yliksek ¢oziintirliikteki her bir goriintii icin 5 kez rastgele kirpma yapilarak veri kiimesi
genigletilmistir. Yaklasik 114000 Romanesk mimarisine ait ve yaklagik 120000 Islam

mimarisine ait goriintli 6rnegi 128x128 boyutuna doniistiiriilmiistiir.

Bu calisma i¢in olusturulan veri kiimesinde Romanesk mimarisine ait yaklasik 19000
kilise, katedral, kale ve sato goriintii 6rnegi ve Islam mimarisine ait yaklasik 20000
cami, medrese ve kiitliphane gorlintii 6rnegi mevcuttur. Bu yapilarin genel dis cephe
goriintiilerinin yaninda, minare, ¢an kulesi, sunak, i¢ mekan, kemer, kapi girisi, vitray,
mukarnas ve eyvan gibi mimari yap1 unsurlari da veri kiimesinde yer almaktadir.

Gortintli veri kiimesini standart hale getirmek icin farkli formattaki tiim goriintiiler
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RGB bi¢imine doniistiirilmistiir. Gortintiiler yiiksek ¢oziintirliikte oldugu icin boyut
azaltma adiminda bilgi kaybini azaltmak amaciyla tiim goriintiiler kirpilarak, gereksiz
nesne ve arka plan bilgisi atilmistir. Ayrica, yiiksek ¢oziliniirliikteki her bir goriinti
icin 5 kez rastgele kirpma yapilarak veri kiimesi genisletilmistir. Yaklasik 114000
Romanesk mimarisine ait ve yaklasik 120000 Islam mimarisine ait goriintii érnegi

128x128 boyutuna doniistiirtilmiistiir.

Uretici Cekismeli Aglar, iiretici ve ayirt edici ad1 verilen iki ayr1 cok katmanli agdan
olusur. Ayirt edici ag bir gorlintii 6rneginin gercek veya liretilmis oldugunu anlamaya
calisir. Uretici ag yeni érnekler iireterek ayirt edici ag1 kandirmaya cahisir. Uretici
ve ayirt edici ag birbiriyle yaris halinde olan iki rakip agdir. Uretici ag rassal bir
giiriiltii vektoriinii girdi olarak alir ve sahte goriintii 6rnegi iiretir. Iki ayn girdi ile
beslenen ayirt edici aga gercek veri kiimesinden bir 6rnek ve iiretici agin yarattigi
goriintli Ornegi verilir. Ayirt edici ag bu iki 6rnegi de iiretilmis veya gercek olarak
siniflandirir. Ayirt edici agin siniflandirma ¢iktisina gore ayirt edici ve iiretici aga geri
besleme yapmak icin iki ayr1 kayip fonksiyonu hesaplanir. Ayirt edici agda, iiretici
agin kaybi iiretilmis 6rnege gore, ayirt edici agin kaybi ise hem iiretilmis hem de
gercek ornek iizerinden hesaplanarak her iki agin agirlik parametreleri giincellenir. Bu
adimlar diger ornekler i¢in de benzer sekilde uygulanir. Sonucta, bir agin parametre
glincellemesi diger agin parametre degisimini tetiklemiyorsa egitim sonlandirilir.

Uretici agin en giincel agirhk parametreleriyle goriintii érnekleri {iretilir.

Bu calismada karmasik ve ¢ok sinifli veri kiimeleri iizerinde basarisini kanitlamis
olan BigGan [[15] Uretici Cekismeli A modelinden yararlamlmistir. ~ Mimari
goriintii Ornekleri iiretmek icin BigGAN modeli iizerinde gerekli diizenlemeler
yapilmistir. BigGan modelinin omurgasini ResNet50 [|19]] ve SAGAN [14]] mimarileri
olusturmaktadir. Ag derinliginin artmasiyla ortaya ¢ikan genel bir sorun olan Gradyan
Yok Olmas: (Vanishing Gradient) problemine ¢6ziim getirdigi icin ResNet50 mimarisi,
daha derin aglar olusturulmasina ve dolayisiyla daha karmasik veri kiimelerinde
calisiimasina olanak saglamistir. SAGAN mimarisinin getirdigi bir yenilik olan Oz Ilgi
Aglan ise goriintiilerde parca-parca ve parca-biitiin iliskisini semantik olarak tespit

ederek daha gercekei ve detayli goriintii 6rnekleri iiretmeyi saglamistur.

Uretici Cekismeli Aglar diger derin aglardan farkli olarak, model mimarisinin yaninda
optimizasyon yontemlerine ve parametrelerine karsi ¢cok hassas modellerdir. Modele
uygulanan Adam optimizasyon algoritmasi kayip fonksiyonundan elde edilen gradyani
bir rastgele degisken olarak ele alir. Gradyanin beklenen degeri ve varyansina gore
agirlik parametrelerini giinceller. Agirlik gilincellemeleri genellestirilmis gradyan
tizerinden yapilmis olur. Boylece giincellemelerde cok biiyiik sapmalar engellenir

ve model daha kararli hale gelir. Bu calismada kullanilan modelin genellestirme
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yetenegini arttirmak icin cesitli regiilarizasyon yontemleri uygulanmistir. Ag egitimi
sirasinda noronlarin parametreleri sik sik degistigi icin, bir katmanda yapilan
degisiklik kendinden sonraki katmanlar1 da zincirleme olarak etkilemektedir. Bu
durum noronlarin girdi dagilimlarinin siirekli degismesine yol acmaktadir. Sonugta,
daha kararsiz hale gelen modelin egitimi zorlasmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in
noronlarin aktivasyon ciktilar1 Grup Normalizasyonu ile normalize edilmistir. Ayrica,
iretici aga daha kiiciik (0.0001) ve ayirt edici aga daha biiyiik (0.0004) 6grenme
oranlar verilmistir. Tki Zamanl Giincelleme Kural adi verilen bu yontem ile iiretici
ag ayirt edici ag1 kandirmak i¢in daha kii¢iik ve temkinli adimlarla ilerlemektedir.
Bunun yaninda yaklasik 39000 veri kiimesi 6rnegi rastgele kirpilarak 234000 6rnege

cikarilmistir. Veri kiimesinin genisletilmesi de yine bir regiilarizasyon yontemidir.

Bu calismada modelin basarisini degerlendirmek icin Baslangic Skoru ve Fréchet
Baslangic Mesafesi oOlciitlerinden yararlanilmistir. ~ Baslangic Skoru c¢ok sinifli
ornek uzaylarinda, ayni sinif 6rneklerinin birbirine yakin ve homojen bir dagilima
sahip olmasi gerektigini, farkli siniflarin dagilimlarinin ise birbirinden uzak olmasi
gerektigini sOyler. Baslangic Skoru sadece iiretilen goriintii 6rneklerini ele aldig1 i¢in
performans metrigi olarak yeterli degildir. Bu nedenle iiretilen goriintiilerin kalitesini
Olcmek icin Fréchet Baslangic Mesafesi olciitiinden de yararlanilmistir.  Fréchet
Baslangic Mesafesi liretilmis ve gercek goriintii 6rneklerinin dagilimlari arasindaki
uzaklig olcer. Ozetle, FBM degerinin diisiik; BS degerinin yiiksek olmas1 modelin

basarili oldugunu gosterir.

Modelin basaris1 FBM ve BS performans metrikleriyle, mimari 6zellikler acisindan ve

ezberleme problemi acisindan degerlendirilmistir.

Diger calismalarla kiyaslandiginda, bu calismada elde edilen 20 FBM degeri {iretilen
goriintiilerin kaliteli ve gercekci oldugu kanitlamistir. Ancak BS degerinin 4 olmasi
tiretilen gortintii 6rneklerinde cesitliligin az oldugunu gostermistir. Bu durum egitim

esnasinda secilen mini-kiime biiyiikliigliniin diisiik olmasindan kaynaklaniyor olabilir.

Uretilen Romanesk ve Islam mimarisi goriintii 6rnekleri yapisal, dokusal ve datay
ozellikler acisindan degerlendirilmistir  Geometrik oOzellikleriyle ve bir biitlin
olarak mimari Orneklerini {iretmede model yapisal agidan basarilidir. ~ Model
doku o6zelliklerini olusturmada kismen zorlanmasina ragmen, detaylarn tiretmede
yetersizdir. Bu durum, egitilen goriintiilerin boyutunun diisiik olmasindan
kaynaklanabilir. Detaylar mimari yapilarin tarzlarini belirlemede 6nemli ozellikler
oldugu icin goriintiiler orijinal boyutuyla ve parcalar halinde egitilip sonradan

birlestirilirse ¢cok daha basarili mimari goriintii 6rnekleri tiretilebicektir.
Uretilen goriintiilerin gercekciligini nicel yontemlerle tespit etmek icin 48 katilimciyla
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bir anket diizenlenmistir. Her biri 4 {iretilmis ve 4 gercek goriintli iceren 14
soruluk ankette tiiretilen goriintiilerin gercekciligi 0-5 araliginda oylanmistir. 12
sorudaki 48 goriintii icin katiimcilarin en az 54%’i gercekci veya gercege yakin
oyu kullanmistir. Gergek¢i bulunmayan 8 ornek icin katilimecilar 6rneklerdeki temel
problemleri keskinligin diisiik olmasi, cizgisel kaymalar ve detaylandirmanin eksikligi

olarak yorumlamislardir.

Bunun yaninda goriintiilerin kalitesi mimaride uzman bir akademisyen tarafindan
da teknik olarak degerlendirilmistir. islam mimarisi 6rnekleriyle karsilastirildiginda
model Romanesk mimarisi goriintii 6rnekleri iiretmede daha basarilidir. Bunun
temel sebebi Islam mimarisinin Avrupa, Afrika ve Asya’yr kapsayan genis bir
cografyada farkli malzeme, doku ve bigcim Ozelliklerinde cok cesitli 6rneklerinin
bulunmasidir.  Ayrica Islam mimarisi yedinci yiizyilldan giiniimiize kadar olan
uzun bir zaman diliminde degisime ugrayan bir iisluptur. Romanesk mimarisi ise
yalnizca Dogu Avrupa ve 4 yiizyilik zaman dilimi ile sinirli, karakteristik o6zelliklere
sahip olan bir alt iislup niteligindedir. Islam mimarisi 6rneklerinde cesitliligin cok
olmasi modeli karmasiklastirmaktadir. Bu nedenle Romanesk mimarisi 6rnekleriyle

kargilastirildiginda Islam mimarisi 6rnekleri daha basarisizdir.

Diger modellerin 6rnekleri ile kiyaslandiginda bu calismada iiretilen goriintiilerin
daha Kkaliteli ve gercek¢i olmasi UGA modelinin gercek veriyi ezberleme olasiligini
diisiindiirmiistiir. Ezberlemeyi tespit etmede BS ve FBM yontemleri yeterli olmadig:
icin Icerik Tabanli Gériintii Erisimi yontemi yardimiyla egitilmis ayirt edici ag
kullanilarak yeni bir yontem gelistirilmistir. Aga girdi olarak verilmis 6rneklerin son
katmandan 6nce elde edilen 6zellik vektorleriyle Oklid mesafesi hesaplanarak iiretilen
goriintiilere en benzer gercek goriintiiler ve benzerlik mesafeleri hesaplanmistir. En
benzer gercek goriintiilere cesitli giiriiltii ve filtrelerle transformasyon uygulandiktan
sonra orijinal bicimleriyle Oklid mesafeleri hesaplanmustir. ~ Uretilen 6rneklerle
karsilastirildiginda, transformasyon uygulanmis goriintiilerin orijinal goriintiilere
daha benzer olmasi modelin ezberleme yapmis olma olasiliginin diisiik oldugunu

gostermistir.
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Derin Ogrenme Teknikleriyle Uretilen Gériintiilerin
Gercekciligini Olcme Anketi

Bu ankette, yapay bir noron agiyla iiretilen, -daha 6nce hi¢ var olmamais- goriintiilerin
gercekci olup olmadig: test edilecektir.

Yapilan calismada yapay zekanin alt alanlarindan birisi olan derin 6grenme yontemleri
kullanilarak islam mimarisi ve Romanesk mimarisi 6rneklerini iceren cesitli goriintiiler
{iretilmistit. Calisma kapsaminda, Cekismeli-Uretici Yapay Néron Aglar yaklasik
olarak 240.000 gercek mimari yap1 goriintiisii ile egitilerek {retici bir model
olusturulmustur. Egitilen modelden islam ve Romanesk mimarisine ait cesitli 6rnekler
tretilmistir.

Asagida verilen goriintii 6rneklerini inceleyiniz. Sol siitunda yer alan goriintiiler ag
tarafindan iiretilen 6rneklerdir. Sag siitundaki goriintiiler ise gercek goriintiilerdir ve
iretilen 6rnege en ¢ok benzeyen gercek goriintii 6rnekleri secilmistir.

URETILEN GORUNTULERIN GERGEK GORUNTULERE BENZEMESI ONEMLI
DEGILDIR. Gercek goriintiiler, egitimde kullanilan 6rnekleri yalnizca temsil etmesi
ve fikir vermesi amaciyla eklenmistir. Uretilen 6rneklerin gercekci olup olmadigini
degerlendiriniz. Gercekci (5) veya Gercekgi degil (0) olarak isaretleyiniz. Uretilen
goriintiiler sol siitunda yer almaktadir.
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Uretilen érneklerin gergekgi olup olmadigini dederlendiriniz. Gergekgi(5) veya Gergekgi degil(0)
olarak isaretleyiniz. Uretilen gériintUler sol situnda yer almaktadir.

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.1 Derin 6grenme teknikleriyle iiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6lcme
anketi 1. soru
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Soru *

Gergekgci Degil o O O o o O Gergekgi

Sekil A.2 Derin 6grenme teknikleriyle tiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6l¢cme
anketi 2. soru
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Soru *

0 1 2 3 4 5

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.3 Derin 6grenme teknikleriyle iiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6l¢me
anketi 3. soru
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Soru *

0 1 2 3 4 5

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.4 Derin 6grenme teknikleriyle iiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6l¢cme
anketi 4. soru
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Soru *

0 1 2 3 4 5

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.5 Derin 6grenme teknikleriyle tiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6l¢cme
anketi 5. soru
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Soru *

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.6 Derin 6grenme teknikleriyle iiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6l¢cme
anketi 6. soru
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Soru *

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.7 Derin 6grenme teknikleriyle tiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6l¢cme
anketi 7. soru
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Soru

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.8 Derin 6grenme teknikleriyle tiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6lcme
anketi 8. soru
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Soru *

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.9 Derin 6grenme teknikleriyle iiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6lcme
anketi 9. soru
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Soru *

Gercekei Dedil O O O O O O Gercekgei

Sekil A.10 Derin 6grenme teknikleriyle tiretilen goriintiilerin gercekeiligini 6l¢me
anketi 10. soru
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Soru *

0 1 2 3 4 5

Gercekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.11 Derin 6grenme teknikleriyle tiretilen goriintiilerin gercekeiligini 6l¢cme
anketi 11. soru
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Soru *

0 1 2 3 4 5
Gergekgi Degil O O O O O O Gercekgi

Sekil A.12 Derin 6grenme teknikleriyle tiretilen goriintiilerin gercekgiligini 6l¢cme
anketi 12. soru
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Soru *

Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.13 Derin 6grenme teknikleriyle tiretilen goriintiilerin gercekeiligini 6l¢cme
anketi 13. soru
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Soru *

0 1 2 3 4 5
Gergekgi Degil O O O O O O Gergekgi

Sekil A.14 Derin 6grenme teknikleriyle {iretilen goriintiilerin gercekeiligini 6l¢me
anketi 14. soru
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Gercek ve Uretilen Goriintii Veri Kiimesi Ornekleri

Sekil B.1 Veri kiimesinde yer alan Romanesk mimarisine ait genel dis cephe 6rnekleri
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Sunak

Vitray

Kule

Tonoz

Kapi

Girisi

Apsis

Sekil B.2 Romanesk mimarisine ait veri kiimesinde yer alan baslica unsurlar
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Sekil B.3 Veri kiimesinde yer alan Islam mimarisine ait genel dis cephe 6rnekleri
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Mukarnas

Tonoz

Kemer

Minare

Avlu
Revaki

Kapi Girisi

a

| r-lz'-h» h

Kubbe

Sekil B.4 islam mimarisine ait veri kiimesinde yer alan baslica unsurlar
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Sekil B.5 Model tarafindan iiretilmis Romanesk mimari dis cephe 6rnekleri
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Sunak

Kule

Tonoz

Sekil B.6 Romanesk mimarisine ait {iretilmis goriintiilerde yer alan unsurlar
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Kapi
Girisi

Apsis

Sekil B.7 Romanesk mimarisine ait iiretilmis goriintiilerde yer alan unsurlar
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Sekil B.8 Model tarafindan iiretilmis Islam mimarisi dig cephe &rnekleri
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Mukarnas

Tonoz

Kemer

Minare

Avlu
Revaki

- G

vl R

Sekil B.9 Islam mimarisine ait {iretilmis goriintiilerde yer alan unsurlar
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Kap1 Girisi

Kubbe

Eyvan

ic Mekén

Sekil B.10 islam mimarisine ait {iretilmis goriintiilerde yer alan unsurlar
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