BURSA TEKNIK UNIiVERSITESI % LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU

FiZIKSEL TABANLI iISLEME MATERYALLERI iCiN KABARTI
DOKULARININ YAPAY SINiR AGLARI iLE SENTEZi

YUKSEK LiSANS TEZI

Muhammed Omer Faruk SELVI

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalh

HAZIRAN 2022



T.C.
BURSA TEI"(NiK I"JNiVERSiTE'Si"
LiSANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

FIZIKSEL TABANLI ISLEME MATERYALLERI iCIN
KABARTI DOKULARININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE
SENTEZi

YUKSEK LiSANS TEZI

Muhammed Omer Faruk SELVI
(20376482019)

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Erdem YAVUZ

HAZIRAN 2022






20.04.2016 tarihli Resmi Gazete’de yayimlanan Lisansiisti Egitim ve Ogretim
Yonetmeliginin 9/2 ve 22/2 maddeleri geregince; Bu Lisansiistii teze, Bursa Teknik
Universitesi’nin abonesi oldugu intihal yazilim progranmu kullamlarak Lisansiistii
Egitim Enstitlisii’niin belirlemis oldugu 6lciitlere uygun rapor alinmistir.

v



INTIiHAL BEYANI

Bu tezde gorsel, isitsel ve yazili bi¢imde sunulan tiim bilgi ve sonuglarin akademik
ve etik kurallara uyularak tarafimdan elde edildigini, tez i¢inde yer alan ancak bu
calismaya 0Ozgli olmayan tiim sonu¢ ve bilgileri tezde kaynak gostererek
belgeledigimi, aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul
ettigimi beyan ederim.

Ogrencinin Adi1 Soyadi: Muhammed Omer Faruk SELVI

Imzasa :



vi

Aileme,



ONSOZ

Basta bu tez ¢alismamda olmak tizere; ihtiya¢ duydugum her konuda bana destegini
veren ve gittigim yolda beni yonlendiren tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi Erdem
YAVUZ hocama, béliim baskanimiz Prof. Dr. Turgay Tugay BILGIN hocama ve

tiim boliim 0gretim iiyesi hocalarima tesekkiirlerimi sunarim.

Haziran 2022 Muhammed Omer Faruk SELVI
(Arastirma Gorevlisi)

vii



ICINDEKILER

Sayfa
ONSOZuucounirircirscrsisssssississsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses vi
ICINDEKILER. .......ecvieeececnennenesesesessssesesssessssssessssssssssessssssssssssssessssssssessssssssaseses vii
KISALTMALAR....cuuiiiiiinsuinsnisesssnssssssssssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssassssas ix
SEMBOLLER......cccccnientinnnnnnssanssssssnossssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssassssasss X
CIZELGE LISTEST e uoueiieeereieenenenesesesesesesesesesesesesssesesesssesssssesssssssssesssesssssssssssssse xi
SEKIL LISTEST...ucuciiiieeeerirernenenesesssessesessssssssesesssssssesesessssssssessssssssssessssssssssses xii
ZET. M ..........o.oooreerenrenenn .. ATy AN ... xiii
SUMMARY cccuuiiininisniessssssssossssssssossssssassssssssssosssssssssssssssssossssssassssssssssssssassssssassssssass XV
Lo GIRIS e eeeeeeeeeeeeeneeeensneaeseseaesesssesescscsesssssssssssssssssssesssssssssssssessssssssssssesessasssssasens 1

1.1 T@ZIN AMAC.c..eietieiieeiiieiieeieeeite et esite et et eebeessteenbeestaeesbeensaesnseenseeeensseeennsseens 4
1.2 Literatlir Taramasl........ccccveeeueeerieeeiieeeiieeeiieeesreeesiseeessseeessseeesseessseessnseeeaeannes 5

2. FiZIKSEL TABANLI GRAFIK ISLEME VE MATERYAL DOKULARI...11
2.1 Fiziksel Tabanlt Grafik ISICme. ...........ccoovoueuemeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 11
2.2 Fiziksel Tabanli Grafik Islemede Kullanilan Materyal Dokulart..................... 11
2.2.1 RenK dOKUSU.......uiiiiiiieciiieciie ettt sre e e e e e e e 11

2.2.2 Kabart1 dokulart (Bump map teXture).........ceecveevvierrieesieenieeeninreeeeereeennn 11
2.2.2.1 Yiikseklik dokusu (Height map teXture)........c.cceeveeeeveercveencneeeeeennns 11

2.2.2.2 Normal dokusu (Normal map teXture)..........ccceevverveerueeneeenreenneenne 12

2.2.3 Metaliklik dokusu (Metalness map teXture)..........cceveeeerveeecueeesicvveeeeeennnns 14

2.2.4 Piiriizliliik dokusu (Roughness map texXture)...........ceeeveerveeieeneenneeennne 14

3. YAPAY SINIR AGLARI (YSA).uouuuiirerereiresesesessssesesesssssesesssssssssssssssssssssssssssses 15
3.1 Yapay Sinir Aglart’nin Asamalarti..........cccceecvevieriiienieeiieeiiee e 16
3.1.1 H1ei BESIEME. ... 16

3.1.2 Gerl YaAYIIML .ttt ettt e e e 17

3.2 Yapay Sinir Aglart Modelleri.........cccceevciiiiiiiieiieeciie et 18
3.2.1 Ayirict modeller (DiSCriminators)........eeveeeveereeerieenieenieeneeeieeeenveeeennnns 18

3.2.2 Uretici modeller (GENEIAtOrS)............ceveveveveueeereeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeeeeeseeseeeenns 19

3.3 Yapay Sinir Aglari ile GOriintii ISleme............ocovevvieeeeeeeceeeeeeeeeeeee, 19
3.3.1 Evrisimsel sinir aglart (ESA, CNN)....cccvieviieeieeeeeeeeeeee e 19

3.3.2 Evrisimsel sinir aglart modelleri..........ccccoeeveviieniieniiiniiiceiiee e, 20

G T8 B 51C) < USRS 20

3.3.2.2 ALCKINCL. ..ottt et e 20

3.3.2.3 VGG N ittt ettt sttt e eneee e 21

33,204 RESNEL...ciiiiiieeieceee et 21

3.3.2.5 Inception Net (GOOZLENEL).......ceevuiiiiiieeiee e 22

3.3.2.6 DENSENEL...c.eeiiiiiiiiieeeeetee e 22

3.3.2.7 Otokodlayicilar (Autoencoders)........ccceeevvreerieeerieeeeeniieee e e 22

4. MATERYAL VE YONTEM .23

viii



4.1 Veri Seti Biiyiitme (Data Augmentation)..........c.cceceevereenierieneeneneeneerneenenes 23

4.1.1 Goriintii veri setlerinin blyGtiIMEsi........cccevveeriieeriieecieeeeeee e, 23

4.1.2 DONAUIINE. ...ttt ettt ettt e e e e 24

4.1.3 BUKME (SKEATING)....cciuvieeiiieeiiieeiie ettt et et aesaaae e 24

4.1.4 YaKINIaStirma. . ......coeeveieiiie ettt et eve e e e tae e e e e e eanraeeeeeans 25

4.1.5 Yatay GEVITINIC. ...cccuvieeerieeiieeeiieeeiteeeteeesreeessreesssseessseesseeesssesensseesssseeeans 25

4.1.6 DIKEY CRVIIIIIC. ... uvieuiieiiieiieeiieeiieeteeiteeiteeaeesaeesteeebeeenteeeesnseeeenseeeennnes 25

4.1.7 Doldurma MOU...........eeeiuiieeiieeiiee et 25

4.1.8 Parlaklik arali@l........c.ccoieviiiiiiiiiieiieciecece e 25

4.2 Deneysel CaliSmalar............occuviieiiiiiiieccie et seee e 26
4.2.1 Standart 0otoKOAIAYICL......ccuvieiieiiieiieiie et 28

4.2.2 Kimlik eslemeli ResNet tipi otokodlayiCl..........ccceeeeiieiiciiiieieiiiiieeees 31

4.2.3 Evrigim katmanli ResNet tipi otokodlayiCl..........cccceevviveviiieniiiieniieeennne, 34

5. BULGULAR VE TARTISMAL....ccovininrurssensuissunssessansssssessssssassssssasssssssssssssssssses 36
5.1 Standart Otokodlayict Modellere Ait Sonuglar............cccceeeierieeiienieniieeenne, 36
5.2 Kimlik Baglantili ResNet Tipi Otokodlayici Modellere Ait Sonuglar............. 40
5.3 Evrisim Baglantili ResNet Tipi Otokodlayici Modellere Ait Sonuglar........... 45
5.4 Genel Degerlendirme.............oeevieeiieeiiiieciie et e e aaeea e 49

6. SONUCLAR VE ONERILER.........oooucuirerererencrersresssesesesessssesesssssesesssssssssesesns 50
KAYNAKILAR ..ccouiiiiinninennicssissenssisssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssassssassses 60
OZGECMIS covvreerercrereneenesesssssssesesessssssessssssssssssessssssssssssessssssssssessssssssssssesssssssssens 63

X



KISALTMALAR

2B

3B
AC
AE
Al
CNN
PS
DPSN
ESA
FTi
GAN
GNN
LSTM
MAE
MSE
FCN
PSNR
ReLU
ResNet
RGB
RNN
Tanh
YSA

: 2 Boyutlu

: 3 Boyutlu

: Evrisim Baglantili Otokodlayici (Autoencoder with Convolution Block)
: Otokodlayici (Autoencoder)

: Kimlik Baglantili Otokodlayic1 (Autoencoder with Identity Block)
: Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

: Fotometrik Stereo (Photometric Stereo)

: Derin Fotometrik Stereo Ag1 (Deep Photometric Stereo Network)
: Evrigimli Sinir Aglar

: Fiziksel Tabanli Isleme

: Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adverserial Network)

: Geometrik Sinir Aglar1 (Geometric Neural Network)

: Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory)

: Ortalama Acisal Hata (Mean Angular Error)

: Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error)

: Tam Baglantil1 Ag (Fully Connected Network)

: Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio)

: Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

: Kalintili Sinir Aglar1 (Residual Neural Network)

: Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue)

: Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network)

: Hiperbolik Tanjant

: Yapay Sinir Aglar



SEMBOLLER

a : Ogrenme katsayi1st
® : Agirlik

L : Kayip fonksiyonu
X : Girdi verileri

y : Cikt1 verileri

xi



CIZELGE LISTESI

Sayfa
Cizelge 4.1 : Farkli model tipleri i¢in deneylenecek parametreler ve degerleri......... 27
Cizelge 4.2 : Deney kodlarina goére modellerin tiretiminde kullanilan parametreler. 27
Cizelge 5.1 : Standart otokodlayici tipindeki modellerin egitim sonuglari................ 37
Cizelge 5.2 : Kimlik baglantili ResNet tipi otokodlayict modellerin egitim sonuglari.
..................................................................................................................................... 41
Cizelge 5.3 : Evrigim baglantili ResNet tipi otokodlayic1 modellerin egitim sonuglari.
..................................................................................................................................... 46

Xii



SEKIL LISTESI

Sayfa
Sekil 1.1 : Santo ve dig. (2017) tarafindan sunulan yontemde kullanilan yapay sinir
AZ1 MOACIININ YAPIST.eeuvieiieeiiieiieeiieriee et et e eteesteesaeeteeseaeesbeessseeseessneenseesnnseeeans 6
Sekil 1.2 : DPSN modelinin {irettigi yiizey normalleri (Santo ve dig, 2017)............... 6
Sekil 1.3 : Gorilintii girdisinden materyal parametrelerini ve dokularini tahminleyen
aglarin yapilart (Li ve dig, 2017) ittt 7
Sekil 1.4 : Yiizey normallerinin derinlik bilgisiyle iyilestirilmesi asamalarini
gosteren akis (Q1 Ve dig, 2018).....cieuiieeciiecieeeiie e 8
Sekil 1.5 : PS-FCN modeline ait ag yapisi (Chen ve dig, 2018)......cccceeevveeerivieennnnnnn. 8
Sekil 1.6 : Deschaintre (2019) tarafindan gelistirilen modelin 6rnek ¢iktilari............. 9
Sekil 1.7 : Song ve Chang (2020) tarafindan gelistirilen modelin yapisi................... 10
Sekil 2.1 : a) yiikseklik dokusu, b) yiikseklik dokusu kullanilarak islenmis 3B yiizey
(Zhou Ve diZ, 2017) ettt sttt 12
Sekil 3.1 : Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilarinin kiyaslanmasi.
............................................................................................................................ 17
Sekil 3.2 : LeNet modeline ait ag yapisi (LeCun ve dig, 1998)......c.cccceevevvvveeeennnne. 20
Sekil 3.3 : ResNet aglarinin yap1 tasi olan baglant1 (He ve dig, 2016)....................... 21
Sekil 4.1 : Birinci parametresi 2, ikinci parametresi 8 olan standart otokodlayici
0107 (<] TSSOSO PSPPSR 29
Sekil 4.2 : Ik parametresi 3, ikinci parametresi 8 olan standart otokodlayici tipindeki
TNOAEL .ttt et e ateas 30
Sekil 4.3 : 11k parametresi 2, ikinci parametresi 16 olan standart otokodlayict modeli.
............................................................................................................................ 31
Sekil 4.4 : Katman parametresi 2, filtre parametresi 8 olan modelin mimarisi.......... 32
Sekil 4.5 : Katman parametresi 2, filtre parametresi 16 olan modelin mimarisi........ 33
Sekil 4.6 : Katman parametresi 3, filtre parametresi 8 olan modelin mimarisi.......... 34
Sekil 5.1 : AE-C4 modelinin egitim-mse(kayip) grafigi.......cccccccevvievieieeniiieenneeenne, 37
Sekil 5.2 : AE-C4 modeline ait egitim-PSNR grafigi..........ccccoeevvieniiieiiiieiieeiees 38
Sekil 5.3 : AE-B4 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi........cccccceevverciienvenciienenns 38
Sekil 5.4 : AE-B4 modeline ait egitim-PSNR grafigi...........cccceevvieviiiiiiiiiiiieeiees 39
Sekil 5.5 : AE-D1 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi........ccccceevvverercieeencnreennnne. 39
Sekil 5.6 : AE-D1 modeline ait egitim-PSNR grafigi........ccccceevvveeviieeiiniciiieeeeee, 40
Sekil 5.7 : AI-A1 deneyine ait modelin egitim-mse(kayip) grafigi.........c.cccceeevennnee. 42
Sekil 5.8 : AI-A1 deneyine ait modelin egitim-PSNR grafigi...........ccccceevvevnieennnnne. 42
Sekil 5.9 : AI-B4 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi.......c.ccoceeeierieeiieniencnnenns 43
Sekil 5.10 : AI-B4 modeline ait egitim-PSNR grafigi.........ccccccocevveiieeiiieniiieniiee, 44
Sekil 5.11 : AI-D4 deneyine ait modelin egitim-mse(kayip) grafigi..........ccceeveennnee. 44
Sekil 5.12 : AI-D4 deneyine ait modelin egitim-PSNR grafigi.........cccccecvvvererieeennnee. 45
Sekil 5.13 : AC-A1 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi........ccccceevvverrreencvreennnen. 47

xiii



Sekil 5.14 : AC-A1 modeline ait egitim-PSNR grafigi..........cccccceevviiiiieniiiieniieennee, 47

Sekil 5.15 : AC-B4 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi........ccccccvveeeevcvreeeeennnnne. 48
Sekil 5.16 : AC-B4 modeline ait egitim-PSNR grafigi.........cccccevvvveiiiiiniiiiiniiieene, 48
Sekil 6.1 : En 1yi standart otokodlayict modelin test seti 6rneklerinden bazilari igin
VETAIZT GIKEILAT...oeviiiieiiiciiece e ettt e 52
Sekil 6.2 : En 1yi standart otokodlayict modelin test seti disindan rastgele goriintiiler
1GIN VErdiZl GIKEIIAT. ....cvviiiiieiieie e 53
Sekil 6.3 : En 1yi kimlik baglantil1 ResNet tipi otokodlayict modelin test seti
orneklerinden bazilari i¢in verdigi ¢iktilar...........cccoeveeriiieiieniicieee e, 54
Sekil 6.4 : En iyi kimlik baglantil1 ResNet tipi otokodlayic1 modelin test seti disindan
rastgele goriintiiler i¢in verdigi CIKtar...........cccveviieiiieniieieieeeee e 55
Sekil 6.5 : En 1yi evrisim katmanli ResNet tipi otokodlayic1t modelin test seti
orneklerinden bazilari i¢in verdigi ¢iktilar...........ccccoeveeeiiinieniiieiieee e, 56
Sekil 6.6 : En 1yi evrisim katmanli ResNet tipi otokodlayic1t modelin test seti
disindan rastgele goriintiiler i¢in verdigi ¢iktilar..........coocevviviiniiiiiiiiiiieee, 57

X1V



FiZIKSEL TABANLI iSLEME MATERYALLERI ICIN KABARTI
DOKULARININ YAPAY SINIiR AGLARI iLE SENTEZi

OZET

Prosediirel Icerik Uretimi (PIU), on yillardir iizerinde calisilan bir alandir. PiU,
dijital irlinlerin maliyetlerini diisiirmeyi miimkiin kilabilir. Bir¢ok dijital igerik,
yaygin olarak kullanilan veya ¢ok benzer olan varliklari icerir. Bir varlik tiretimi igin
uygun bir PIU fonksiyonu bulmak, iiretim icin gereken zamani ve maliyeti
azaltacaktir. Ote yandan, dijital varliklar olusturmak icin ise yarar fonksiyonlar
hazirlamak zordur. Bu tiir fonksiyonlar, makine 6grenimi yontemleri kullanilarak
tahminlenebilir. Yeterli miktarda veri verildiginde, belirli bir varlik tiirii tiretmek i¢in
iiretken bir yapay zeka modeli egitilebilmektedir.

Grafik Islem Birimlerinde (GPU) yapilan iyilestirmeler sayesinde giiniimiizde yapay
zeka modelleri olusturmak daha kolay hale gelmistir. Ozellikle Yapay Sinir Aglart
(YSA) popiiler hale gelmis ve yillardir aktif olarak {iizerinde ¢alisiimaktadir.
Smiflandirabilen veya Ornek iretebilen modellerin egitebilmesi, YSA'nin
ozelliklerindendir. Otokodlayicilar ve Cekismeli Uretici Aglar (CUA), iiretken
modellere drnektir. Uretken modelleri kullanarak, stilleri transfer etmek veya diger
karmasik islevleri tahminlemek de miimkiindiir.

Fiziksel Tabanli Isleme (FTI) yontemi, ger¢ek¢i 3B modelleri ve sahneleri gercek
zamanli olarak olusturmanin bir yoludur. Iyi sonuglar elde edebilmek igin cesitli
doku tiirlerinin kullanilmas1 gerekmektedir. Kabart1 dokulari, 3B model
materyallerinde kullanilan doku tiirlerinden biridir. Yiizey normallerini ve
yuksekliklerini simiile etmek i¢in kullanilmaktadir. Normal dokulari, ylizey normal
vektorlerini barindiran kabarti dokularidir. Normal dokulari, otometrik stereo
teknikleri kullanilarak veya yiiksek detayli modelin diisiik detayli versiyonuna
yansitilarak {iretilebilmektedir. S6z konusu yontemler zaman ve maliyet agisindan
pahalidir. YSA ve PiU'yii birlestirmeye odaklanan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.
Her ikisini de kullanarak, maliyetleri diigiiriirken makul kalitede malzeme dokular1
iiretmek miimkiin olabilmektedir.

Bu tezde, birkag tiretici yapay sinir ag1 modeli egitilmistir. Sonuclari, ag karmasikligi
ile birbirleriyle karsilastirilmistir. Artan katman ve filtre sayilarinin her zaman ¢ikti
kalitesini yiikseltmedigi tespit edilmistir. Karmagik modellerde, kaybolan gradyan
sorunu gozlemlenmistir. Kaybolan gradyan problemi bir noktadan sonra modelin
daha fazla gelisememesine ve egitime devam etmenin faydasiz olmasina sebep
olmaktadir. Kalintili Sinir Aglar1 (ResNet) mimarisine sahip modellerin bu sorunu
cozebilecegi goriilmiistiir. Nihai sonuglar ayrica, veri artirmanin egitim asamasinda
biiyiik bir rol oynadigin1 gostermistir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Prosediirel Icerik
Uretimi, Fiziksel Tabanli isleme, Doku Sentezi
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SYNTHESIS OF NORMAL MAP TEXTURES FOR PHYSICALLY BASED
RENDERING MATERIALS WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Procedural Content Generation (PCQG) is a field that has been studied on for decades.
PCG may make it possible to lower costs of digital products. Many digital contents
include commonly-used or very similar assets. Finding a proper function for PCG
would decrease time and money required for the production. On the other hand,
preparing useful functions to generate digital assets is difficult. This kind of
functions can be approximated using machine learning methods. Given a sufficient
amount of data, a generative artificial intelligence model can be trained to produce a
specific type of asset.

Thank to the improvements on Graphics Processing Units (GPU), it is easier
nowadays to build artificial intelligence models. Especially, Artificial Neural
Networks (ANN) have became popular and been worked on actively for years.
Training models that can classify or produce samples is of the capabilities of ANN’s.
Autoencoders and Generative Adverserial Networks (GAN) are examples of
generative models. Using generative models, it is also possible to transfer styles or
approximate other complex functions.

Physically Based Rendering (PBR) method is a way to render realistic 3D models
and scenes in realtime. For good results, various type of textures are needed. Bump
maps are a type of texure for 3D materials. They are used to simulate surface
normals and heights. Normal maps are bump maps that store normal vectors of
surface. They can be produced using photometric stereo techniques or projecting a
high-poly model onto its low-poly version. These methods are time consuming and
expensive. There are many studies that focus on combining ANN and PCG. Using
both, it would be possible to produce material textures in reasonable quality while
reducing the costs.

In this thesis, several generative artificial neural network models were trained. Their
results were compared to eachother by the network complexity. It was determined
that increasing layer and filter numbers doesn’t always higher the output quality. The
complex models caused vanishing gradient problem. Vanishing gradient problem, at
some point, stops the model from getting more improved and makes it ineffective to
continue the training phase. It was understood that the models with the architecture
of Residual Neural Networks (ResNet) can handle this problem. Final results also
showed that data augmentation plays a big role on the training phase.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Procedural Content
Generation, Physically Based Shading, Texture Synthesis
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1. GIRIS

Teknoloji gelistikce {iretim araglari da ucuzlamaktadir. Ozellikle dijital iiriin
iiretebilmek i¢in gereken girdiler son yillarda daha ¢ok insan tarafindan kullanilabilir
hale gelmistir. Giderek ucuzlayan ve gelisen teknolojiye ayak uyduramayan biiyiik
firmalar ciddi zararlar etmektedir. Dijital fotograf¢iligin yayginlagsmaya basladig ilk
yillarda bu yeni teknolojiye heniiz adapte olamamis analog fotograf makinesi iireten
kokli firmalarin hisselerinde ciddi diistisler gozlemlenmistir (Lucas Jr ve dig, 2009).

Sales of Digital Camera
25 4

20 -

T
HHHEILY ||”

19094 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Million Units

B Film Camera m Digital Camera

Sekil 1.1 : Analog ve Dijital Kamera Satiglarinin Karsilagtirilmasi (Lucas Jr ve Goh,
2009).

Yapay Sinir Aglar’nin iretici yapay zeka modellerinde kullanimi giderek
artmaktadir. Seslendirme, fotograf diizenleme, video montaj vb pek ¢ok alanda is
giici  gereksinimlerini  diiglirmek  amaciyla derin  Ogrenme  yoOntemleri

kullanilmaktadir.

Derin 6grenme yontemleri egitim ve arastirma asamasinda yiikli bir maliyete sahip
olsa da, yiiksek tutarlilikta ¢ikt1i verebilen ve ezber yapmamis olan modeller

sagladiklar1 avantajlar sayesinde maliyetlerinden daha ¢ok fayda saglayabilmektedir.



Son zamanlarda iiretilen pek ¢ok otomobil, derin 6grenme yontemleri ile egitilmis
modelleri igerisinde barindiran cihazlara sahiptir. Pek cok siiriicii yolculuk boyunca
gidecegi yolu bilmesine ragmen en az yogunluktaki yollar1 gorebilmek icgin dahi
yapay zeka modellerinin saptamalarindan faydalanmaktadir. Giderek kullanim
alanlar1 artan yapay zeka uygulamalari sadece tespit sistemlerinde degil ayni

zamanda dijital icerik liretim sistemlerinde de kullanilmaktadir.

Uretici modellerin iiretilebildigi derin 6grenme ydntemleriyle ses, goriintii gibi
medya verileri sentezlenebilmektedir. Ozellikle ii¢ boyutlu model ve gevre, doku ve
desen tasariminda tasarimcilarin islerini kolaylastirabilmektedir. Kolaylik sagladigi
kadar ayn1 zamanda tasarimcilarin sadece anlatmak istediklerine odaklanabilmelerine

de firsat vermektedir.

2018 yilinda gelistirilen Deepmimic adli proje ile insan hareketleri simiile
edilebilmistir (Peng ve dig, 2018). Pekistirmeli 6grenme metodunun uygulandigi
model li¢ boyutlu karakterler i¢in ger¢ekei animasyonlar tiretebilmistir. Fizik tabanl
animasyon {liretebilen bu gibi yapay zeka modelleriyle, olduk¢a pahali olan hareket
yakalama (motion capture) teknikleri ucuzlatilabilmekte ve iiretim siireci

kisaltilabilmektedir.

Resimden-resime (pix2pix) doniisiim yapan modeller de pek ¢ok kompleks islemi
kolay hale getirebilmektedir. Su ve dig. (2018) tarafindan yapilan bir ¢alisma, eskiz
cizimlerinden nesneyi algilayabilmekte ve nesneye ait yiizey normallerini
hesaplayabilmektedir. Ozellikle iki boyutlu (2B) grafiklerin farkli 151k kaynaklari
altinda tekrar islenmesinin  gerektigi durumlarda bu ylizey normalleri
kullanilabilmektedir. Bu gibi calismalar, 1518 vurma agisinin dinamik olarak

degisebildigi 2B video oyunlar i¢in karakter iiretiminde siireci hizlandirabilmektedir.

Pek cok calismada prosediirel igerik iiretim (procedural content generation) teknikleri
makine 6grenmesi ve derin 6grenme metotlariyla birlestirilmistir. Summerville ve
Mateas (2016) bir Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (LSTM) modeli gelistirmiglerdir. Bu
LSTM modeli ile bir platform oyunu olan Mario i¢in boliimler tiretmiglerdir. GAN
yapisina sahip bir ag ile de video oyunlar1 i¢in bolim tasarimi yapilabilmektedir.

Volz ve dig. (2018) Mario oyunu igin bdliimler gelistiren Cekismeli Uretici Ag



(GAN) modeli egitmislerdir. Giacomello ve dig. (2018) yaptiklart calismada
egittikleri GAN modeli ile Doom adli oyun i¢in boliimler tiretmislerdir. Torrado ve
dig. (2020) yeniden oOrnekleme yoOntemini boliim {iretici GAN modelleri i¢in

kullanmiglardir.

Uc boyutlu grafiklerin tasariminda gercek¢i sonuglarm elde edilebilmesini saglayan
en Onemli etkenlerden biri materyallerdir. Materyaller; renk, kabarti/yiikseklik,
metaliklik, piiriizlillik gibi ¢esitli 6zellikleri barindirabilmektedir. Her 6zellik igin

birer doku goriintiisii kullanilabilmektedir.

Bir kabart1 dokusu, bir modelin materyaline ait renk dokusu ile ayni sekilde yiizey
iizerine kaplanmaktadir. Bu kaplama islemine UV esleme (UV mapping) ad1 verilir.
X, Y ve Z karakterleri ii¢ boyutlu uzaydaki eksenleri belirtmek i¢in, W ise ii¢ boyutlu
nesnelerin dondiiriilmesinde kullanilan dordeylerde (quaternions) 4. ekseni belirtmek
icin kullanildigindan bu ii¢ boyutlu uzaydaki nesnelerin iki boyutlu kaplamalarindaki
koordinatlar1 belirtmek amaciyla farkli karakterlerin kullanilmasma ihtiyag
duyulmustur. Bu sebeple U ve V karakterleri tercih edilmistir. Yontemin ismindeki

UV bu eksen harflerinden gelmektedir.

Blinn (1978) ve Woodham (1980) tarafindan yapilan ¢aligmalarla 3B ylizeylerin
tizerindeki noktalarin yon vektorlerini igeren kabarti dokularinin (normal map
texture) lic boyutlu grafik islemede kullanilmasi miimkiin hale gelmistir. Giiniimiize
kadar olan siliregte kabarti dokular1 genellikle iki yontemle {iretilmistir; yiiksek
kaliteli li¢ boyutlu modelden (high-poly) diisiik kaliteli ii¢ boyutlu modele (low-poly)

ylizey bilgilerini tagima veya fotometrik metot.

[k yéntemde, optimize edilmek istenen yiiksek poligon iceren ii¢ boyutlu modelin
diisiik poligon sayil1 bir versiyonu iiretilir. Ardindan bu iki model i¢ ice gecirilerek
yuksek poligonlu modelden diisiik poligonlu modelin iki boyutlu kaplamasina denk
gelen UV koordinatina yiizey normal degerleri transfer edilir. Kabarti dokular {i¢
kanall1 goriintiilerdir ve RGB formatinda kaydedilir. Her bir renk kanali bir ekseni
ifade eder. Bir pikseldeki renk degerleri birlikteyken bir vektor olusturur. Bu vektor,
pikselin UV eslemesine gore denk geldigi ii¢ boyutlu yiizeydeki noktanin normal

vektoriidiir. Ug boyutlu sahnenin islenmesi esnasinda (render) bu vektdrler yiizeyin



15181 nasil yansitacagini belirtir. Daha diisiik poligon sayisi ile, yiiksek poligon ile
oldugundakiyle yaklasik olarak ayni kalitede sonug elde edilebilmesi ve diisiik islem
giicii gereksinimi sayesinde ger¢ek zamanli goriintii islemede (realtime rendering)
kullanilabilmesi sebebiyle kabarti dokulari ii¢ boyutlu tasarim, oyun grafikleri,

animasyonlar ve hatta filmlerde bir gereklilik haline gelmistir.

Fotometrik metotta ise kabart1 bilgileri alinmak istenen bir ylizeye farkli agilardan
151k yansitilir. Her farkli 1s1k ic¢in birer goriintii alinir. Daha sonra bu goriintiiler
islenerek yiizeyin kabarti dokusu ¢ikarilir. Giliniimiizde yiiksek detayli ve

¢Oziinlirliikli kaplamalarin iiretiminde kullanilmaktadir.

Hala kullanimda olan bu yOntemler zaman ve islem giicli acisindan maliyetlidir.
Daha once iiretilmemis benzersiz bir dokuya ihtiyag duyulma ihtimali ¢ok diistiktiir.
Her tasarim siirecinde tas, bitki, ahsap, metal, beton veya insan derisi gibi siklikla
kullanilan yiizeylerin dokularinin kaplamalarini tekrar tasarlamak yerine otomatize
edilmis bir sistemden elde etmek daha avantajli olacaktir. Giinlimiizde ozellikle
prosediirel {iiretim teknikleriyle bu gibi sik¢a ihtiya¢ duyulan nesnelerin {iretimi,

parametrelendirilmis fonksiyonlarla yapilabilmektedir.

Prosediirel iiretim teknikleri avantajli olsa da her cesit iiriin i¢in farkli bir
prosediir/fonksiyon yazmak gerekmektedir. Kabarti dokularinin prosediirel olarak

iretimleri kaliteyi ve ¢esitliligi kisitlamaktadir.

Yapay sinir aglar1 elle 6znitelik ¢ikarimima ihtiyag duymamaktadir. Yapay sinir
aglarinin dogas1 ve li¢ boyutlu nesnelerin materyal dokularmin sonsuz varyasyona
sahip olabilmesi, bu tiirdeki dokularin iiretiminin otomatize edilebilmesi i¢in en iyi

yontemlerden birinin derin 6grenme oldugu anlamina gelmektedir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez gelismekte olan yapay sinir aglarimin {i¢ boyutlu grafik teknolojilerindeki
kullanimi iizerinedir. Zaman ve maliyet acisindan pahali olan grafik materyallerinin
yapay zeka modelleriyle ne kadar yakinsanabilecegi incelenmektedir. 3B grafiklerin

islenmesi  esnasinda  kullamilan  kabartt  dokularinin  renk  dokularindan



sentezlenebilmesi, islem maliyetlerini diisiirecektir. Fakat bu gibi dokular kolayca

hesaplanamamaktadir.

Kabart1 dokular1 gibi materyal parametrelerinin yakalanmasindaki (material capture)
genel problemler; 151k kaynaginin yonii, 15181n siddeti, goriintiilenen nesnenin konkav
veya konveks olabilmesi gibi sebeplerden meydana gelmektedir. Bu yilizden sorunsuz
materyal yakalama yontemi heniliz bulunmamaktadir. Yapilan caligmalarla s6z

konusu problemlerin etkileri giderilmeye ¢aligilmigtir.

Yapay sinir aglart ile gelistirilen {iretici modellerin ortak sorunlarindan birisi ise
kaybolan gradyan problemidir. Agin daha kompleks hale getirilmesi daha verimsiz
egitilmis modeller ortaya ¢ikarmaktadir. Bu tez calismasinda, renk dokularindan
kabart1 dokularinin tahminlenmesi i¢in iiretilebilecek ¢esitli tiplerde modeller farkli
parametrelerle ele alinacaktir. Doku tahmini i¢in en uygun model yapisi ve
parametreleri tespit edilmeye calisilacaktir. Kaybolan gradyan problemi i¢in iiretilen

¢Oziimler kabart1 dokularinin {iretimi i¢in tasarlanan aglarda sinanacaktir.

1.2 Literatiir Taramasi

Parametrik doku iiretimini daha kompleks durumlar i¢in genisletmeyi amaclayan bir
calismada, tek goriintiiden c¢esitli fiziksel tabanli isleme materyali dokular
iiretilebilmistir (Aittala ve dig, 2016). Olusturulan model ile materyallerin
tahminlenen renk, parlaklik ve normal dokulari ile yapilan yeniden isleme (re-

rendering) sonucunda elde edilen goriintii, ham goriintiiye olduk¢a yakin olmaktadir.

2017'de yapilan bir calismada derin 6grenme tabanli fotometrik stereo yontemi
sunulmustur (Santo ve dig, 2017). Gelistirilen yapay sinir ag1 ile cesitli agilardan
isiklandirilmis  nesnelerin  yiizeylerinin normal vektdrleri hesaplanmustir.  Ilgili

modele iliskin ag yapis1 Sekil 1.1'de verilmistir.
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Sekil 1.1 : Santo ve dig. (2017) tarafindan sunulan yontemde kullanilan yapay sinir

ag1 modelinin yapisi.

Modelin iiretiminde Kabarcik Sekli Veri Seti (Blobby Shape Dataset) igerisinde
bulunan 10 adet 3B modelden 8'i kullanilmistir. Sekil veri setinden alinan 3B
modeller cesitli 1siklandirma kosullarinda islenmistir ve yapay sinir agiin egitimi
icin gerekli veriler iretilmistir. Derin Fotometrik Stereo Ag1 (DPSN) adi verilen
model toplamda 76800 goriintii ile, her dongiide 1000 goriintii olacak sekilde 5000
dongii boyunca egitilmistir. Calismaya ait 6rnek c¢iktilar Sekil 1.2'de goriilmektedir.

Gergek veri

Uretilen veri

Sekil 1.2 : DPSN modelinin iirettigi yiizey normalleri (Santo ve dig, 2017).



Li ve dig. (2017) tarafindan yapilan bagka bir calismada yiizey materyallerini
yakinsayan Evrisimsel Sinir Ag1 gelistirilmistir. Uretilen model bilinmeyen dogal
151k kosullar1 altinda bulunan bir nesnenin c¢ekilmis tek fotografini materyal

bilgilerine ¢evirebilmektedir.

Materyal dokularin1 tahminleyen model bir c¢esit otokodlayicidir. Standart bir
otokodlayicinin kodlayici ve ¢oziici katmanlar1 arasinda baglar kurulmustur.
Parametre tahmin modeli ise bir ¢esit siiflandirict agdir. Modelin son kisminda
1024 noérondan olusan bir tam baglh katman, girdi katmanindan verilen goriintiiden
elde edilen materyal parametreleri tahminlerini ¢iktilamaktadir. Modellerin yapilari

Sekil 1.3'te verilmistir.
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Sekil 1.3 : Goriintli girdisinden materyal parametrelerini ve dokularini1 tahminleyen

aglarm yapilar1 (Li ve dig, 2017).

Qi ve dig. (2018) yaptiklar1 ¢alismada RGB goriintiiden yiizey normallerini ve
derinlik haritasin1 ¢ikaran Geometrik Sinir Aglari'n1 (GNN) gelistirmiglerdir. Ag
yapisinin temelini VGG-16 ve ResNet-50 modelleri olusturmaktadir. Modelin
derinlikten-normale ve normalden-derinlige doniisiim yapan kisimlar1 bulunmaktadir.
Algilanan yilizey normalleri, agin derinlikten-normale doniisiim yapan kismi ile
diizeltilmekte ve daha kaliteli c¢iktilar alinmasi saglanmaktadir. Veri iyilestirme

sistemi Sekil 1.4'te goriildiigii gibidir.
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Sekil 1.4 : Yiizey normallerinin derinlik bilgisiyle iyilestirilmesi asamalarini

gosteren akis (Qi ve dig, 2018).

Chen ve dig. (2018) fotometrik stereoyu 6grenen bir ag modeli gelistirmislerdir.
Esnek tam evrisimsel ag (PS-FCN) olarak ifade ettikleri bu ag, egitim asamasinda 6n
tanimli 151k vurma agilarina ihtiya¢ duymamaktadir. Model birden fazla goriintiiyii ve
151k yOniinii siralar farketmeksizin analiz edip ¢ikarimda bulunabilmektedir. Modele

ait agin katmanlar1 Sekil 1.5'te goriilmektedir.

// [ Evrisim + LReLu [ 2 atlamali evrisim + LReLU

atlamal evrigim + el
[ Tersine evrisim 1y Aydinlatma yonii

2l
- oifif
40 fﬂ@@@

32x32
oL )L

T Y T
Paylasilan agirlikh 6znitelik gikarici Birlesim katmani Normal regresyonu agi

Sekil 1.5 : PS-FCN modeline ait ag yapis1 (Chen ve dig, 2018).

\ X

\

Yiizey normali tahminleyen bir baska model Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA) Tabanh
Fotometrik Stereo'dur (CNN-PS) (Ikehata, 2018). Bu caligmada istege bagli miktarda
girdi gorlintlisii birlestirilip gézlem haritas1 olarak adlandirilan sabit boyutlu bir ara
ifadeye ¢evrilmektedir. Daha sonra bu gozlem haritas1 bir ESA modeline girdi olarak
verilmektedir. Modelin egitiminde fiziksel tabanli isleme ile {iretilen sentetik

gorlintiilerden olusan veri seti kullanilmistir. Model sentetik olmayan veri setlerinde



de basarili sonuglar vermistir.

2019'da gelistirilmis bir teknik tek bir 151k kaynagi ile ¢ekilmis tek bir fotograftan
ylizeye ait materyalin normallerini, renk degerlerini, yansima renklerini ve yansima
puriizliiliigiiniic  tahminleyebilmektedir (Deschaintre, 2019). Sistem kaynaklarini
minimum diizeyde tliketerek calisacak sekilde tasarlanmis model g¢oklu goriintii
girdileri ile de g¢alisabilmektedir. Modelin tahminleyebildigi materyal ¢iktilar1 igin

baz1 6rnekler Sekil 1.6'da verilmistir.

Girdi Normal Renk Purdzlalak Yansima rengi Yeniden isleme

Sekil 1.6 : Deschaintre (2019) tarafindan gelistirilen modelin 6rnek ¢iktilar.

Gao ve dig. (2019) yaptiklar1 c¢alisma sonucunda fiziksel tabanli isleme
materyallerini tahminleyen otokodlayict tipinde bir model sunmuslardir. Diger
caligmalardaki modellerin aksine, ¢iktilarin diizenlenmesi igin sezgisel yontemler
kullanilmamistir. Diizenleme iglemi dogrudan &grenilmis Oznitelikler {izerinden
gerceklestirilmektedir. Istege baghh miktarda goriintiileri girdi olarak alabilen model

yiiksek ¢oziiniirliiklii girdileri de desteklemektedir.

Ayni alanda yapilan bagka bir calismada ise Oznitelik birlestirme islemi
uygulanmistir (Song ve Chang, 2020). Evrisim katmanlarindan olusan iki ayr1 koldan
gecerek boyutu indirgenmis veri, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama
islemlerinden gegcirilir. Ardindan u¢ uca eklenen bu veriler yukar1 6rnekleme ve
evrisim katmanlarindan olusan bir ¢oziicliye iletilir. 3 filtreye sahip son evrisim
katmanindan ¢ikan goriintii, girdiye ait normal vektorlerini icermektedir. Modelin

semast Sekil 1.7'deki gibidir.
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Sekil 1.7 : Song ve Chang (2020) tarafindan gelistirilen modelin yapisi.

Son yillarda yapilan ¢alismalardan birine gore, sentetik veri setleri ile gelistirilen
modeller gergek verilerde yeterince iyi olmamaktadir (Asselin ve dig, 2020). Adi
gecen calisma kapsaminda gercek veri setleri olusturulmustur. Materyallerin
fotograflanmas1 asamasinda esit araliklarla yerlestirilmis 12 adet LED ampiil ve
ortalarinda da Kinect Azure RGB-D kamera kullanilmistir. Gelismis bir fotometrik
stereo yoOntemiyle elde edilen materyal bilgileriyle veri seti olusturulmustur.
Calismadan kullanilan modeller bu veri seti ile egitilmistir. Model, yansimalardan ve
bazi olusan golgelerden etkilenmektedir fakat diger calismalara kiyasla daha iyi

sonuclar verdigi gozlemlenmistir.
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2. FIZIKSEL TABANLI GRAFIK iISLEME VE MATERYAL DOKULARI

2.1 Fiziksel Tabanh Grafik isleme

Fiziksel Tabanli Isleme (FTI) bir ii¢c boyutlu model grafigi isleme teknigidir. Ug
boyutlu goriintiilerin olabildigince gercek¢i ve yiiksek performansla islenebilmesi
icin gelistirilmistir. Cogunlukla bir renk dokusu (albedo), bir kabarti dokusu (normal
map veya height map), bir metaliklik dokusu (metalness) ve piiriizlilik dokusu

(roughness) ile kullanilir.

2.2 Fiziksel Tabanh Grafik islemede Kullanilan Materyal Dokular

2.2.1 Renk dokusu

3B bir modelin kaplamasinda bulunan ve temel renk bilgilerini igeren dokudur. UV
mapping adi verilen bir esleme teknigi ile 2B bir goriintiiniin, 3B nesnenin hangi
kisimlarin1 kaplayacagi belirtilir. Sahne isleme (render) asamasinda ise bu renk
dokusundaki piksel degerlerinin, 15181n siddeti ve acgisina gore hangi tonda ekrana

yansitilacagi hesaplanir. En eski ve en temel kaplama (texture) tiiriidiir.

2.2.2 Kabarti dokular1 (Bump Map Texture)

3B gorintiilerin  islenmesinde yiizey detaylarn1 farkli doku ¢esitleriyle
artirilabilmektedir. Bu amag icin kullanilan dokulardan bazilari; yiikseklik dokusu ve

normal dokusudur.

2.2.2.1 Yiikseklik dokusu (Height map texture)

Yiikseklik dokular1 {i¢ boyutlu bir modelin {izerinde bulunmayan ayrintilart taklit
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ederek modellerin poligon sayilarindan tasarruf edilmesini ve islem performansinin
artirllmasini saglar. Gri tonlamali tek kanal bir goriintii olan yiikseklik dokusunda
beyaz renge yaklastik¢a yiikselti artarken, siyah renge yaklastik¢a ise yiikselti diiser.
Yiikseklik dokulari, sahne isiklarinin yogunluklar1 ve agilari ile birlikte islenir.

Boylece 3B yiizey tizerinde yiikseltiye gore parlaklik hesaplamasi yapilmis olur.

(a) (b)

Sekil 2.1 : a) yiikseklik dokusu, b) ylikseklik dokusu kullanilarak islenmis 3B ylizey
(Zhou ve dig, 2017).

2.2.2.2 Normal dokusu (Normal map texture)

Normal dokular;, FTI materyallerinde kullanilan, 3 boyutlu bir nesnede aslinda
bulunmayan ayrintilar1 sahne 15181 yardimiyla varmig gibi gostermek i¢in kullanilan
dokulardir. Yiizeyin her bir noktasinin normal vektoriinii piksel degerleri olarak
icerdigi icin bu sekilde adlandirilmislardir. Eski yontemlerde kullanilan yiikseklik
dokular1 (height map) sadece gri tonlardan olusmaktaydi. Beyaza yakin pikseller
yiiksek kisimlart belirtirken siyaha yakin kisimlar algak kisimlart belirtmekteydi.
Fakat performans agisindan efektif olmayan bu yontem gittikce yerini normal
dokularina birakmigtir. Normal dokusu ayrica Dot3 bump map olarak da

adlandirilmaktadir.

Blinn (1978) bir yiizeyin iizerindeki noktalarin normal vektorlerinin, diiz bir bagka
ylizeyin asil yiizeydeki detaylara sahipmis gibi davranig sergileyebilmesi igin
kullanilabilecegini orataya koymustur. Bu teknik ile yiiksek kaliteli ii¢ boyutlu bir
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modelin yiizey normalleri daha diisiik kaliteli haline uygulanarak yiiksek performans
ve ylksek goriintii kalitesi elde edilebilmektedir (Krishnamurthy ve Levoy, 1996).
Ilerleyen zamanlarda bu alandaki ¢alismalar devam etmistir (Cohen ve dig, 1998)
(Cignoni ve dig, 1998). Cignoni ve dig. (1998) yaptiklar1 c¢alismada ylizey

normallerini iki boyutlu bir goriintii (texture) olarak saklamiglardir.

Sekil 2.1 : Soldan saga; Orijinal model (4 milyon iiggen), sadelestirilmis model (500
ticgen), normal dokusu ile kaplanmis sadelestirilmis model (500 iiggen) (Cignoni ve

dig, 2005).

Kabart1 dokular1 ilk yillarda sadece 3 boyutlu grafiklerin render asamasinda
kullanilmaktaydi. Performans agisindan avantajli oldugu anlasildik¢a grafik kartlar
ozellikle kabarti dokularmi gercek zamanli isleyebilecek sekilde gelistirildiginden
gilinlimiizde kabart1 dokular1 oyunlardan video isleme yazilimlarina kadar pek ¢ok

alanda kullanilmaktadir.

Yer degistirme dokular1 (displacement map) alternatif olarak kullanilsa da yine
yliksek islem giicii gerektirmektedir. Bu doku tiirii 3 boyutlu nesnede bulunmayan
ayrintilar1 grafik kartlarinda olusturarak yiiksek seviyede ayrintili goriintii islemeyi
saglamaktadir. Halen yiiksek kaliteli goriintii igleme tekniklerinde kullanilsa da
gercek zamanli uygulamalarda displacement map kullanimindan diisiik performans

sebebiyle ka¢iilmaktadir.

Kabart1 dokular1 fotometrik yontemler ile birden fazla goriintii kullanilarak

olusturulabilmektedir (Woodham, 1980). Uretilen bu doku diisiik detayli nesnelere

13



uygulandiginda yiiksek detayli nesne taklit edilmis olur. Boylece yliksek detayli
grafikler disiik sistem gereksinimleriyle erisilebilir hale getirilmis olur. Ayrica,
yiksek seviyede poligon (high-poly) igeren 3 boyutlu nesnelerin optimizasyon
amaciyla daha az seviyede poligonlu (low-poly) nesnelere ¢evrilmesi agsamasinda da

kabart1 dokular tiretilebilmektedir (Krishnamurthy ve Levoy, 1996).

YSA’nin dogasindaki ¢ok boyutlu problem ¢dzme kapasitesi ve iiretken YSA
modelleri ile, bu ve buna benzer islemlerin otomatize edilmesi saglanabilir ve daha

kisa siirede yeterli seviyede detaya sahip {iriinler ortaya ¢ikarilabilir.

2.2.3 Metaliklik dokusu (Metalness map texture)

3B sahnede goriintiilenecek olan bir nesnenin hangi kisimlarinin metalik 6zelliklere
sahip olacagim belirten gri tonlamali dokulardir. Dokunun beyaza (1.0 veya 255)
yakin kisimlar1 metalik 1giklanma ve golgelenme 6zellikleri gosterirken siyaha (0)

yakin kisimlarda bu 6zellikler daha azdir veya yoktur.

2.2.4 Piiriizliiliik dokusu (Roughness map texture)

3B nesnenin 15181 ne kadar soguracagini belirleyen dokulardir. Fiziksel piiriizliiliik ile
bir iligskisi bulunmamaktadir. Piiriizlii belirtilen yilizeyler daha mat goriintiiye sahip

olurken, piiriizsiiz yiizeyler daha iyi yansitici1 6zellige sahip olurlar.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin ¢aligma yapisini taklit eden bir yapay zeka
uygulamasidir. Insan veya istatistik standartlar1 ile ¢dziimii imkansiz veya zor olan
problemlerin ¢oziimiinde YSA kullanilabilmektedir. Siiflandirma yapabilen YSA
modelleri oldugu gibi iiretken YSA modelleri de mevcuttur. Cesitli YSA modelleri
ile goriintii isleme, ses isleme, dogal dil isleme gibi pek ¢ok islem yapilabilmektedir.
YSA ile diger makine Ogrenmesi yontemleri arasindaki en Onemli fark, YSA
modellerinin  6znitelik ¢ikarimimi kendiliginden yapmasidir. Bu Onemli fark
sayesinde c¢ok boyutlu bir uzayda veriler arasindaki korelasyonlar ve baglantilar

kolayca bulunabilmekte ve el ile 6znitelik ¢ikarma gerekliligi ortadan kalkmaktadir.

sirdiler agirliklar
X

aktivasyon

fonksiyonu

XZ *-—>
J ¢ 0.
J
X3 .—> aktivasyon
) transfer

- fonksiyonu

x 9
n esik

Sekil 3.1 : Yapay Sinir Ag1 Noronu (Chrislb, 2005).

YSA belirli bir sayida katmanlardan olusur ve bu katmanlar yine belirli bir sayida
noron icermektedir. Her bir néron kendisine gelen giris verilerini alir ve bir
aktivasyon isleminden ge¢irdikten sonra kendisinden sonra gelen nérona veya
noronlara iletir. iki néron arasinda bulunan baglar birer agirlik (w) degerine sahiptir.
Bir néronun ¢ikis degeri o ndrona giren veriye ve verinin geldigi bagin “w” degerine
baghdir. Backpropagation algoritmasi sayesinde bir YSA sondan basa dogru geri

besleme ile egitilir ve her bir bagdaki “w” degerleri giincellenir. Bir siire sonra
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yeterince egitilmis olan YSA modeli daha dogru kararlar almaya baslar. YSA
kullanim alanlarina gore ¢esitli sekillerde tasarlanabilir. Ornegin gériintii isleme icin
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA; CNN, Convolutional Neural Networks) kullanilirken
zamana bagli verileri iglemek i¢in Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN, Recurrent Neural
Networks) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM, Long Short-Term Memory) gibi
YSA modelleri kullanilmaktadir. Reinforcement Learning yontemi ile YSA

modelleri, canli olarak girdi ve ¢iktilar1 tecriibe edip 6grenebilmektedir.

3.1 Yapay Sinir Aglar’’nin Asamalar:

Yapay sinir aglari ile yapilan iki tiir islem vardir: ileri besleme (feedforward) ve geri
yayilim (backpropagation). Bir yapay sinir ag1 geri yayilim asamasi ile egitilir.

Egitilmis bir ag ise ileri besleme yontemiyle kullanilir.

3.1.1 ileri besleme

Yapay sinir aglarinda néronlar egitilebilir olan parametrelerdir. Her iki ndron
baglantis1 arasinda 6grenilen bir agirlik degeri bulunur. Giristen gelen bir girdi verisi
gectigl baglantinin agirligiyla ¢arpilir. Ardindan elde edilen deger bir aktivasyon
fonksiyonuna parametre olarak verilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 verilerin skalasini
limitlemektedir ve sadece belirli bir esigi asabilen; yani ndronun aktivasyonunu
saglayabilecek seviyede olan degerlerin gegisine izin verir. Geri kalan veriler

sifirlanmaktadir veya ¢ok kiiciik degerler haline gelmektedir.

Sigmoid, Softmax, Hiperbolik Tanjant (tanh), Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU)
en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir. Bu fonksiyonlarn [-1, 1]

araligindaki kisimlar1 Sekil 3.1°de karsilastirilmistir.
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Aktivasyon Fonksiyonlari

1.00 4+ —— Sigmoid
Softmax
—— Tanh
0.75 4 =—— RelU
0.50 1
0.25 1
0.00 A
—0.25 1
—0.50 1
—0.75 1

T T T T
—1.00 —0.75 —0.50 —0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Sekil 3.1 : Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilarmin kiyaslanmasi.

3.1.2 Geri yayilim

Geri yayillim sadece egitim asamasinda gergeklesen bir siirectir. Girdi verileri giris
katmanindan ¢ikis katmanma kadar iletilir. Cikti degerleri ile gercek degerler
arasindaki fark kadar hata veya kayip degeri olarak isimlendirilir. Son katmandaki
agirliklar, kayip degerinin 6grenme orani (o) ile ¢arpimi kadar kaydirilir. Bu sekilde
optimum agirlik degerlerini hesaplamaya yarayan yOntem gradyan inis (gradient
descent) algoritmasidir (Robbins ve Monro, 1951). Gradyan inis formiili 3.1
numarali esitlikte verilmistir. Ayni islem yapay sinir aginin basina kadar her katman
icin yapilir. Bir agin sondan basa tiim agirliklarinin giincellenmesi geri yayilim (back
propagation) olarak adlandirilir. Bir geri yayilim sonunda bir yiginlik veri (batch)
egitim i¢in kullanilmis olur. Egitim setindeki tiim verilerin birer defa egitimde

kullanilmasi ise 1 egitim dongiisiinii (epoch) olusturur.

oL

w eski X oW (3.1)

=W

yeni
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Yiksek oOgrenme orani, agirhiklarin  optimum noktalarinin  yakalanmasini
zorlagtirmaktadir. Egitimin yliksek kayip degeri ile bitmesine sebep olabilmektedir.
Hatta yiiksek ve sabit Ogrenme oranlar1 kayip degerinin egitim ilerledikge
diismemesine neden olabilmektedir. Diisiik 6grenme orani ise agirliklarin optimum
degerlerine ¢ok yavas bir hizda gidilmesine yol agmaktadir. Bu da istenen egitim
kalitesine ulagmak icin fazla zaman harcanmasi anlamma gelmektedir. En iyi
O0grenme orani i¢in modelin kayip degerine, 6grenme hizina ve momentumuna
bakilmas1 gerekmektedir. Yiiksek ogrenme hizi ile egitime baglandiktan sonra
giderek 6grenme oranini diislirmek optimum noktaya en hizli sekilde ulasmanin yolu
olabilmektedir. Bu islem igin optimize ediciler kullanilmaktadir (Ruder, 2016).
Adam (Kingma ve Ba, 2014), Adagrad (Duchi ve dig, 2011), Adadelta (Zeiler,
2012), Rmsprop en yaygin optimize edicilerdendir.

Ogrenme asamasinda hata miktarini ve yapilmasi gereken agirlik diizeltmesinin
yOniinii tespit etmek icin kayip fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonlari
ayni zamanda bir objektif fonksiyonudur. Bu fonksiyon ile, amaglanan hedefe
ulasabilmek i¢in maksimizasyon veya minimizasyon islemi yapilir. Basit ve sikca
kullanilan bir kayip fonksiyonu olan Ortalama Karesel Hata (MSE) yontemine gore;
gercek deger ile tahmin edilmis olan deger arasindaki farkin karesi dl¢iiliir ve tiim bu

olgtimlerin ortalamasi hesaplanir.

3.2 Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), makine 6grenmesinden farkli olarak 6znitelik ¢ikarimini
otomatik olarak yapabilmektedir. Bu avantaji sayesinde dogal dil islemeden goriintii

islemeye kadar pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Yapay zeka modelleri ayirict modeller ve tiretici modeller olarak ikiye ayrilir. Yapay

Sinir Aglari ile hem ayirict modeller hem de {iiretici modeller olusturulabilmektedir.

3.2.1 Ayirict modeller (Discriminators)

Ayirict modeller, egitim asamasinda verilerin ait olduklari smiflarin arasindaki

sinirlar1 belirler. Tahmin asamasinda ise tahmin edilecek verilerin Ozniteliklerine
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gore hangi siirlarin arkasinda kaldigini hesaplar. Siniflandirma yapilan modeller

ayirict modeller grubuna dahildir.

Yapay Sinir Aglari, ayirict model olarak da kullanilabilmektedir. Cogunlukla sinif
sayis1 kadar néron igeren bir ¢ikis katmani hazirlanir. Tiim ¢ikis néronlar1 0 veya 1
verecek sekilde, tiim model egitilir. Bir veri yalnizca bir sinifa ait ise cikislardan
sadece biri 1 degerini alir, digerleri ise 0 olmalidir. Bunun i¢in one-hot kodlamasi
kullanilir. Her sinifa sadece kendisine ait olan basamaktaki rakamin 1, digerlerinin 0
oldugu benzersiz bir kod verilir. Bu kodlarin ¢ikis verisi olarak kullanilmasi ile
yeterince egitilen ag, tahmin asamasinda girdideki verinin ait olabilecegi siniflarin
ciktr degerini yiiksek verir. Her ¢ikis ndronu, ait oldugu sinifin yiizdelik olasiligini

gosterir.

3.2.2 Uretici modeller (Generators)

Uretici modeller, girdi olarak verilen verilerin dagilim fonksiyonunu yakinsayan
modellerdir. Yeterince veri oldugunda bu verilerin dagilimi hakkinda ¢ikarimlar
yapilabilmektedir. Geleneksel makine Ogrenmesi ydntemleriyle ortalamasi ve
standart sapmasi hesaplanan verilerin sinifina ait yeni bir veri, smifin dagilim

fonksiyonunun bu parametrelerle hesaplanmasiyla tiretilebilmektedir.

Yapay Sinir Aglart ile iiretici modeller de tasarlanabilmektedir. Cikti olarak,
iiretilmesi istenen verilerin uzayindan ornekler verilmektedir. Yeterince egitilen ve
ezberleme yapmamis olan yapay sinir agi, egitim verilerinin uzaymdan yeni ve
benzersiz resimler iiretebilir hale gelmektedir. Otokodlayicilar, Cekismeli Uretici

Aglar (GANSs) sikea kullanilan tiretici yapay sinir ag1 modeli drnekleridir.

3.3 Yapay Sinir Aglar ile Goriintii Isleme

3.3.1 Evrisimsel sinir aglar1 (ESA, CNN)

Konvoliisyon (evrisim) islemi, goriintii islemede bir filtrenin bir girdiye uygulanmast
asamasidir. Bir filtrenin bir goriintliye uygulanmasi sonrasinda Oznitelik haritasi

(feature map) elde edilir. Cesitli filtreler yeterli sayida girdi goriintiilerine
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uygulanarak ortak ve bariz Oznitelikler ¢ikarilir ve bir YSA’ya iletilerek hangi

ozniteliklerin ne kadar agirliga sahip olmasi gerektigi bulunabilir.

ESA’lar, evrisim islemleri iceren YSA modellerine verilen genel bir isimdir. Bu
yontem ile 2 boyutlu goriintiilerde bulunan verilerin olusturdugu Oriintiiler tespit
edilebilmektedir. ESA, evrisim asamasi1 uygun filtre boyutlar1 kullanildig1 zaman 2.

boyutun digindaki uzaylarda da kullanilabilmektedir.

3.3.2 Evrisimsel sinir aglar1 modelleri

3.3.2.1 LeNet

LeCun ve dig. (1998) tarafindan el yazilarii ve bilgisayar ¢iktis1 yazilar1 tanimlama
problemine ¢dziim gelistirmek amaciyla LeNet modeli sunulmustur. Onerilen
yontem geleneksel evrisimsel sinir aglarinin temellerini icermektedir. Tek kanalli
goriintiiyii  girdi olarak alan model, 10 adet ¢iktt noronlarindan birinden 1
digerlerinden O degeri verecek sekilde egitilmistir. Genel olarak 1’e en yakin degeri
veren noronun denk geldigi rakam, giris katmanindan verilen goriintiideki rakamdir.

Gelistirilen modelin semas1 Sekil 3.2°de goriilmektedir.

o . C3: o haritalan 16@10x10
GIRIS C1:;zngellk haritalan S4: 0. harialan 16@5x5
32x32 6@28x28

S2: 6. haritalan
6@14x14

i
l ‘ Tam baglant
Evrisim Alt 8rnekleme Evrisim Alt 8rnekleme Tam baglanti

Gauss baglantilar

Sekil 3.2 : LeNet modeline ait ag yapisi (LeCun ve dig, 1998).

3.3.2.2 AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda ImageNet veri seti ile gerceklestirilen bir yarisma etkinligi
icin tretilmistir (Krizhevsky ve dig, 2012). LeNet’in daha gelismis bir versiyonudur.
5 evrigimsel katmandan ve 3 tam bagl katmandan olugsmaktadir. Yarismay1 kazanan

model yaklagik 60 milyon parametre icermektedir.
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3.3.2.3 VGG Net

Evrisimsel sinir aglarinda yiiksek hiper parametre sayilarimi diisiirebilmek igin
yiiksek boyutlu filtreler yerine daha diisiik boyutlu filtrelerin uygulandigi evrisim
katmanlar1 kullanilmigtir (Simonyan ve Zisserman, 2014). Bu yontemin sunuldugu
VGG Net modeli, hiper parametreleri azaltsa da uzun siirede egitilebilmektedir ve

kaybolan gradyan problemini agiga ¢ikarmaktadir.

3.3.2.4 ResNet

Bir bagka miisabaka icin gelistirilmis olan ResNet, 100°den fazla katmana sahiptir
(He ve dig, 2016). Klasik evrisimsel katmanlara ek olarak atlama baglantilarina
sahiptir. Bu atlama baglantilari, yapay sinir aglarinin egitiminde yasanan kaybolan
gradyan problemi i¢in gelistirilmistir. Geri yayilim siirecinde gittik¢e kiiciilen
tiirevler sebebiyle belirli sayida katmandan sonra egitim kalitesinin diismesi bu
problem sebebiyledir. Modelin ilk katmanlarindan sonraki katmanlarina dogru
yapilan baglantilar bu problemin etkisini azaltmaktadir. Ayrica ResNet agi, yigin
normalizasyonunun kullanildigir ilk modeldir. Normalizasyonun yigin boyunca

yapilmasi sayesinde evrigimsel sinir aglarinin egitim siiresi diigiiriilebilmistir.

ResNet tipi aglarda kullanilan baglanti yontemi Sekil 3.3’te verilen semada

gosterilmistir.

agirhik katmani
F(x) l relu

agirhik katmani

kimlik

Sekil 3.3 : ResNet aglarinin yapi tast olan baglanti (He ve dig, 2016).
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3.3.2.5 Inception Net (GoogLeNet)

Google gelistiricileri tafarindan sunulan Inception Net modeli, farkli filtre boyutlarini
ayni anda kullanan bir ag yapisina sahiptir (Szegedy ve dig, 2015). Kiiciik detaylar
icin kiiciik boyutlu filtre boyutlar1 kullanilirken, biiyiik ve kapsamli 6znitelikler igin
bliyiik filtre boyutlar1 kullanilmaktadir. Inception Net, yapisi sayesinde cesitli
boyutlardaki O6znitelikleri bir arada tespit edebilmektedir. 1x1, 3x3 ve 5x5 filtre
boyutlarina sahip olan modelin dezavantaji yiliksek hiper parametre sayisina sahip

olmasidir.

3.3.2.6 DenseNet

ResNet aglarindaki yapinin bir benzeri DenseNet modelinde kullanilmistir (Huang ve
dig, 2017). Evrisim katmanina sahip her bir blok, kendisinden sonraki bloklara bir
gecis katmani ile baghidir. ResNet aglarinda onceki katmanlardan gelen veriler
siradaki katmanin degerleriyle toplanirken, DenseNet modelinde u¢ uca ekleme

yapilarak bu verilerin arasindaki baglantilar kurulur.

3.3.2.7 Otokodlayicilar (Autoencoders)

Otokodlayicilar (Rumelhart ve dig, 1985), YSA kullanarak veri ¢iktist alinabilen bir
iiretici modeldir. Bir otokodlayici, girdilerin 6nemli 6zelliklerini tespit edip bunlarla
verilerin gizli uzaym (latent space) olusturup tekrar bu uzay: kullanarak girdilere
benzer ¢iktilar {iretebilir. Temelde iki kisimdan olusur; kodlayict (encoder) asamasi
ve ¢Oziicii (decoder) asamasi. Kodlayici asamasinda veriler YSA icerisinde islenerek
gizli uzaya aktarilir. Coziicli asamasi ise kodlayici asamasinin simetrik hali olup gizli
uzaydaki matrisi kullanarak veriler liretir. Bir YSA, evrisim asamasi igeren bir
kodlayiciya ve bu asamanin tam tersinden olusan bir ¢oziicliye sahipse, girdi-¢ikti
iligkisini Ogrenip girdileri taklit etmeye calisabilir. Ayrica girdilere, dogru c¢ikti
alabilmek i¢in, uygulanmasi gereken goriintii isleme fonksiyonlarin1 68renip bunlar

uygulayabilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1 Veri Seti Bilyiitme (Data Augmentation)

Yapay zeka uygulamalar1 gelistirirken yeterli sayida ve gesitlilikte veri bulunmadigi
zaman eldeki verilerin kullanilmasiyla veri seti genisletmesi yapilabilir. Goriintii, ses,
zaman serisi veya metin gibi c¢esitli tiirlerdeki veriler, tasidiklar1 anlamlar
bozulmayacak sekilde bicimlendirilip ¢esitlendirilebilir ve var olan veri setine

ekleme yapilabilir.

4.1.1 Goriintii veri setlerinin biiyiitiilmesi

Goriintii verilerinin ¢ogaltilmasi islemlerinde cesitli morfolojik goriintii isleme
teknikleri kullanilmaktadir. Siniflandirict yapay zeka modellerinin egitimlerinde
genellikle bu islemlerin girdi verilerine uygulanmasi yeterlidir. Bdliitleme, stil
transferi, gorlntiiden goriintliye g¢eviri (pix2pix) yapan ve giris verilerine
uygulanacak olan islemlerin ¢ikis verilerini etkiledigi tiim modellerde cikis verilerini

bicimlendirmek de gerekmektedir.

Bu tez caligmasinda egitilen yapay sinir ag1 modelleri girdi olarak renkli (RGB)
ylizey kaplamalar1 almakta ve ¢ikt1i olarak ise yiizeyin normal vektorlerini
tahminleyerek kabarti haritasi vermektedir. Bu sebeple girdi verilerine uygulanan
tim morfolojik islemler tekabiil eden ¢ikt1 verilerine de ayni parametrelerle

uygulanmaigtir.

Kabart1 haritalarinda yiizeyin {i¢ boyutlu uzaydaki konumuna ve yOniine gore
degiskenlik gosteren bilgiler mevcuttur. Daha alcak piksellerden daha yiiksek
piksellere gecis sirasinda uygulanan renk, gegisin yoniine gore degismektedir. Bu
durum grafik motoruna gore de degisiklik gosterebilmektedir. OpenGL ve DirectX

motorlarinin yiizey normallerini islerken kullandig1 Y ekseni dogrultusu birbirine
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Zittir.

Tumsek Cukur
A

i

Sekil 4.1 : Yiizey kabartilarmin grafik motorlarinda zit Y ekseni dogrultularinda
islenmesi (Duha, 2021).

4.1.2 Dondiirme

Kabart1 haritalarina dondiirme islemlerinin uygulanmas1 yiizeylerin ytikselti gegis
yoniinii degistirmektedir. Yiizeylerin iic boyutlu ortamdaki uzaysal kabart1 bilgileri
hata icerecegi icin kabarti haritalarina dondiirme vb. morfolojik islemlerin

uygulanmamasi veya ¢ok kiiciik agilarla uygulanmasi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda veriler saat yoOniinde ve tersinde en fazla onar derece

dondiiriilerek artirilmigtir.

4.1.3 Biikme (Shearing)

Gorintilerin -~ yukar1  ve asagt kenarlarmin  zit  yonlerde kaydirilmasiyla
gergeklestirilen morfolojik islemdir. Bu yontem kullanilarak yapilan veri ¢ogaltimi
sayesinde egitilen modelin perspektif, kamera bakis agis1 ve nesne yonii gibi

etmenlerden daha az olumsuz etkilenmesi beklenir.
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Bu tez calismasinda iki yonde de 0.25 degerinde biikkme islemi yapilarak verilerin

cesitliligi artirllmastr.

4.1.4 Yakinlastirma

Goriintiilerin blyiitiiliip orijinal ¢oziiniirliigli koruyacak sekilde kirpilmasi amaciyla
uygulanan goriintli ¢ogaltma teknigidir. Bu c¢alismada verilere 0.5 oraninda

yakinlastirma uygulanip veri bilyiitme islemi uygulanmistir.

4.1.5 Yatay ¢evirme

Soldaki piksellerin saga denk gelecek sekilde goriintii aynalama islemidir. Bu

calismada cikt1 verilerinin hatali olmasina sebep oldugu i¢in kullanilmamustir.

4.1.6 Dikey cevirme

Yukaridaki piksellerin asagiya denk gelecek sekilde goriintii aynalama islemidir. Bu
tez calismasindaki veriler icin uygun olmadigindan veri ¢ogaltma esnasinda bu

ozellik kapal tutulmustur.

4.1.7 Doldurma modu

Dondiirme ve biikme gibi morfolojik islemlerin sonucunda nihai goriintiide bosluklar
olusur. Bu boslugu olusturan piksellerin varsayilan renk olan siyah kalmamasi i¢in
cesitli yontemlerle doldurma islemi yapilir. Sabit deger verme, en yakin bilinen
pikselin rengini kopyalama, yansimasini alma ve tekrar ettirme gibi yontemlerle bos
pikseller doldurulabilmektedir. Bu ¢alismada ¢ikt1 verilerinin hatali olmamasi i¢in

veri ¢gogaltma esnasinda bos pikseller en yakin piksellerin rengiyle doldurulmustur.

4.1.8 Parlakhk arahg

Gorilintiideki  piksellerin ~ parlakliginin  artirllmast  veya  azaltilmasi  igin
kullanilmaktadir. Iki parametre arasindaki degerler rastgele bir sekilde kullanilarak
yeni liretilen goriintiilere farkli parlaklik degerleri verilmektedir. Degerin 1.0 olmasi

parlakligin ayni kalacagi anlamina gelmektedir.
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Kabart1 dokular1 yon bilgisi igerdigi i¢cin bu dokularin parlaklik veya zithk gibi
degerlerinin degistirilmesi, normal vektorlerinin degerlerini de degistirir. Bu da
materyalin karsilik geldigi yiizeye ait bilgilerin hatali hesaplanmasina sebep olur. Bu
nedenle bu tez caligmasinda parlaklik degisimi sadece renk dokularina uygulanmistir.

Kaplama dokularinin parlaklik degerleri degistirilmemistir.

Renk dokularinin parlakliginda 0.75 — 1.25 arasi rastgele degerler kullanilmistir.
Parlaklig1 fazla artirmak veya azaltmak doku verilerindeki bilgilerin azalmasina veya
kaybolmasina sebep olacagindan bu araliktaki degerler veri artirimi islemleri igin

uygun gorilmistiir.

Kabart1 dokular1 i¢in parlaklik parametrelerinin her ikisi de 1.0 olarak ayarlanmistir.
Bu sayede Keras kiitliphanesi, iki farkli parametre seti ve iki ayni tohum (seed)

degeri ile veri ¢ogaltirken sadece renk dokularinin parlakligini degistirmistir.

4.2 Deneysel Calismalar

Bu tez caligmasinda 3 farkli model, farkli evrisim katmani sayilar1 veya farkl filtre
sayilar1 ile deneylenmistir. Veri seti i¢in Pixar’in Pixar One Twenty Eight ve Pixar
One Thirty verileri kullanilmistir (Sisson, 2018) (Pedersen, 2018). Veri sayis1 basarili
bir model egitebilmek i¢in yeterli olmadigindan veri seti biiylitme islemleri
uygulanmistir. Veri seti biiyiitme islemleri i¢in Python’da Keras kiitliphanesinin
i¢inde bulunan ImageDataGenerator fonksiyonu ¢alistirilmistir. Islem sonucunda 924
adet renk dokusu ve 924 adet kabarti dokusu elde edilmistir. Verilerin %70’1 (646
tanesi) verilerin egitimi, %30’u (278 tanesi) ise egitilmis modellerin test edilmesi
icin kullanilmistir. Egitim Oncesinde veriler rastgele bir sekilde karistirilmistir.
Karistirma islemi i¢in farkli tohum (seed) degerleri kullanildiginda belirgin bir fark

gozlemlenmediginden ¢apraz dogrulama iglemi uygulanmamastir.

Bu ¢alismada her model tipi i¢in 4 farkli katman sayist ve 4 farkl filtre sayis1 i¢in
yapay sinir ag1 yapilari olusturulmustur. Katman ve filtre sayilar1 i¢in kullanilan
parametreler Cizelge 4.1°de verilmistir. Cizelge 4.2°de her deney kodu i¢in hangi
parametrelerin verildigi listelenmistir. Listelenen deney kodlari, tez ¢alismasi

kapsaminda incelenen 3 tip sinir ag1 mimarisi i¢in de kullanilmistir. Olusturulan tim
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modeller 200 adet dongii ile egitilmistir. Tiim modellerin egitimlerinde y18in boyutu
(batch size) 32 olarak secilmistir. Toplamda 48 adet olan deneylerin sonuglari
birbirleriyle karsilastirllmistir. Katman sayilarinin, filtre sayilariin ve ResNet
aglarinda oldugu gibi hatirlatic1 baglantilar1 otokodlayicilarda kullanmanin kabarti

dokular1 olustururken sonuca etkisi incelenmistir.

Cizelge 4.1 : Farkli model tipleri i¢in deneylenecek parametreler ve degerleri.

Katman Sayisi Baslangic Filtre Sayilan
2 8, 16, 32, 64
3 8, 16, 32, 64
4 8, 16, 32, 64
5 8, 16, 32, 64

Cizelge 4.2 : Deney kodlarina gére modellerin iiretiminde kullanilan parametreler.

Deney Kodu Katman Sayis1 Baglangig Filtre Sayisi
Deney Al 2 8
Deney A2 2 16
Deney A3 2 32
Deney A4 2 64
Deney B1 3 8
Deney B2 3 16
Deney B3 3 32
Deney B4 3 64
Deney C1 4 8
Deney C2 4 16
Deney C3 4 32
Deney C4 4 64
Deney D1 5 8
Deney D2 5 16
Deney D3 5 32
Deney D4 5 64

Cikt1 olarak alinan goriintiilerin karsilastirilabilmesi igin PSNR metrigi secilmistir.
PSNR metrigi Ortalama Karesel Hata (MSE) fonksiyonu ile ters orantilidir (4.2).
MSE, iki say1 dizisinin elemanlar1 arasindaki farklarin karelerinin toplanip tiim dizi
boyutuna boliinmesiyle elde edilir. Denklem 4.1°de I ve K boyutlart ayni olan iki
farkli matris, m ve n degerleri ise bu matrislerin yatayda ve dikeyde uzunluklaridir.
Denklem 4.2°de MAX, degeri, verinin alabilecegi en yiiksek degerdir. Bu deger, tam
say1 formatindaki goriintiilerde 255, ondalik say1r formatindanki goriintiilerde ise

1.0°dir. MSE kullanilarak, iki goriintli arasindaki farkin yiiksek oldugu piksellerden
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cok yiiksek, diisiik oldugu piksellerden ¢ok diisiik sayilar elde edilebilir. Bu sayede
hatanin yiliksek oldugu noronlara daha yiiksek miktarda diizeltme islemi
uygulanabilir. MSE, Yapay Sinir Aglari’'nda kayip fonksiyonu olarak sikca
kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasindaki modellerin egitiminde kayip fonksiyonu

MSE olarak segilmistir.

Yapilan bazi ¢alismalar (Thomos ve dig, 2005) (Li ve Cai, 2007), kablosuz olarak
aktarilan bir verinin PSNR degerinin 20 - 25 dB arasinda olmasi1 durumunda kalite
kaybmin kabul edilebilir seviyede oldugunu ortaya koymustur. Bu sebeple bu tez
calismasinda 20 dB ve iizeri PSNR degerlerine sahip ¢iktilar veren modeller liretmek

amaclanmistir.

—_
—_

m—1 n—

MSE:%Z% O[I(i,j)—K(i,j)]2 4.1)

2

PSNR=10log, 4.2)

I
MSE

4.2.1 Standart otokodlayici

Bu model tipinde geleneksel otokodlayici modeli kullanilmistir. Girdi verileri
modelin kodlayict kisminda belirli sayida katmandan gecerek once kiigiiltiiliip
derinlestirilmistir. Ardindan bu veriler modelin ¢oziicii kisminda tekrar biiyiiltiiliip

derinlikleri azaltilmistir.

Deneysel ¢alismanin bu kisminda katman sayis1 i¢in 4 farkli deger ve baslangig filtre
sayist icin 4 farkli deger kullanilarak tiim kombinasyonlarla 16 adet standart
otokodlayict model olusturulmustur. Katman sayis1 parametresi 2, baglangi¢ filtre
sayisi 8 olan modelin semas: Sekil 4.1’de verilmistir. Ayni tip modelin ilk
parametresi 3 yapildiginda olusan hiyerarsik yapisi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Katman sayis1 parametresi 2, baglangi¢ filtre sayis1 16 olan model ise Sekil 4.3 teki
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gibidir.

girdi | [(7, 256, 256, 3)]

Girdi Katman

ciktr: | [(7, 256, 256, 3]
Y

qirdiz [ (7, 256, 258, 3)

2B Bwrigim

cikti: [ (7, 128, 128, 8)

girdi: | (7, 128, 128, 8)

Wigin Mormalizasyon

ciltin | (7, 128, 128, 8)

Y

qirdiz [ (7, 128, 128, &)

2B Bwrigim

cikti: | (7, 64, 64, 18]
Y

airdi: [ (7, 64, 64, 16)

Wgin Morrmalizasyaond

Y

girdis | (7. 84, 64, 16}

ciktr: | (7, 64, B84, 18]

Devrik 2B Evrigim
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Y
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Dievrik ZB Evrisim

e
-17_\_
[

girdi: | (7, 256, 256, 4)

2B Evrigim

cikti | (7, 256, 256, 2]

Sekil 4.1 : {1k parametresi 2, ikinci parametresi 8 olan standart otokodlayic1 modeli.
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girdic | [(7, 256, 256, 3)]

Girdi Katrmani - -
ciktr: | [(7, 256, 256, 3]
Y

qirdiz [ (7, 256, 258, 3)

2B Evrizim

cikti [ (7,128, 128, 8]

girdi: | (7, 128, 128, 8}

Wigin Mormalizasyonu . -
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Y
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cikti: | (7, 64, 64, 18]

Y

girdi: | (7, 54, 84, 16)
okt | (7, 84, 64, 18]

Wgin Morrmalizasyand

Y

girdi: [ (7, 64, 64, 16)

==

2B Bvrisim

ciktr: | (7, 32, 32, 32)

Y

Wgin Morrmalizasyand

L
I

qirdiz [ (7, 32, 32,

[
I

gkt | (7, 32, 32,

Y

qirdiz [ (7, 32, 32, 32)
4,64

Devrik ZB Evrisim

clktr: | (7.6
Y

airdis | (7. 84, 64, 16}

Devrik 2B Evrigim

okt | (7, 128, 128, 8]

Y

girdis [ (7, 128, 128, ¢

Devrik 2B Evrigim

]
-qi%
[

girdi: | (7, 256, 256, 4)

2B Bwrisirm _ _
cikti | (7, 256, 256, 3]

Sekil 4.2 : Ilk parametresi 3, ikinci parametresi 8 olan standart otokodlayici tipindeki

model.

30



Girdi Katrman

ikt
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{7
L

256, 254, 3)

2B Evrisim

ikt

{7,128, 128, 158}

Y

Vigin Mormalizasyonu

(7,128, 128, 16}

cikti: [ (7, 128, 128, 16}
~ o |airdiz [ (7, 128, 128, 18)
2B BEvrizim
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Y
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Y
_ ~ |airdi | (7,64, 64, 32)
Devrik 2B Evrisim .
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A i
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Devrik 2B Evrisim . .
ciktrr | (7, 258, 256, 8]
Y
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2B BEvnisim - -
ciktr: [ (7, 256, 256, 3)
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Sekil 4.3 : i1k parametresi 2, ikinci parametresi 16 olan standart otokodlayici modeli.

4.2.2 Kimlik eslemeli ResNet tipi otokodlayici

Bu tipteki modellerde, ResNet aglarindaki girdiyi hatirlatma teknigi kullanilmistir.
Standart bir otokodlayicinin son katmaninda sadece evrisim islemi uygulanmistir. Bu
katmanda aktivasyon fonksiyonu kullanilmamistir. Evrisim katmanindan ¢ikan
verilerin dogrudan yigin normalizasyonu katmanina geg¢mesi saglanmistir. Bu
katmanin sonucunda ortaya ¢ikan verinin boyutlar1 girdinin boyutlariyla aynidir. Son
yigm normalizasyonu katmani ¢iktisinin sayilari ile modelin girdisindeki sayilar
karsilikli olarak toplanmistir. Toplama isleminin sonucunda ortaya ¢ikan ayni
boyuttaki 3 boyutlu matris ReLU aktivasyon katmanina iletilmistir. Aktivasyon
fonksiyonundan ¢ikan veriler nihai halini almasi i¢in Sigmoid aktivasyon

fonksiyonunun kullanildigi son evrisim katmanina aktarilmistir.




Bu tipteki modellerin 6rnek mimari yapilar1 Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da

verilmistir.

Girdi Katrman

ciktr: | [(7, 256, 256, 3]

o | airdic] {7, 256, 258, 3)
2B BEvrigim

cikti: | (7, 128, 128, 8)
r

girdi: [ (7. 128, 128, 8]

Vigin Mormalizasyaonu

cikte | (7, 128, 128, 8)
Y

airdic | (7, 128, 128, 8)

2B Evrisim

cllt | (7,64, 64, 18]
L J

) girdiz | (7, 54, 54, 16)
YVIgin Mormalizasyonu

L J

girdic | (7, 64, 64, 18)

cikte | (7, 64, 64, 16)

Devrik 2B Evrisim - -
cileti | (7, 128, 128, 8)
A i

airdi: [ (7. 128, 128, 8]

Devrik 2B Evrisim
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~ | airdic] (7, 2568, 256, 3)
2B Evrigim

cikti: | (7, 256, 256, 3)

Sekil 4.4 : Katman parametresi 2, filtre parametresi 8 olan modelin mimarisi.
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o girdi: | [{7. 256, 256, 3]]
Girdi Katmarn

ciktis | [(7. 256, 256, 3]]

qirdic | (7, 256, 258, 3)
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girdi: | (7, 256, 254, 3)

cikti | (7, 256, 256, 3]

girdic | (7, 256, 256, 3]

2E Evrisim

ikt | (7, 256, 256, 3)

Sekil 4.5 : Katman parametresi 2, filtre parametresi 16 olan modelin mimarisi.
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girdi: | [(7, 256, 256, 3)]

Girdi Katrmani
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girdi: [ (7. 54, 54, 16}

VIgin Mormalizasyonu - -
cikte | (7, 64, 64, 16)

Y

airdic [ (7, 64, 64, 16)

ZB Evrisim
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Devrik 2B Evrisim -
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airdic | (7, 64, 64, 16)

Davrik 2B Evrigim
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Devrik 2B Evrisim
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} ) gireli: | (7, 256, 256, 3]
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cikti: | (7, 256, 256, 3)
B
girdi: | [(7, 258, 256, 3), (7, 256, 256, 3)]
Toplama
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A 4
qirdi: | (7, 256, 256, 3)
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Sekil 4.6 : Katman parametresi 3, filtre parametresi 8 olan modelin mimarisi.

4.2.3 Evrisim katmanh ResNet tipi otokodlayici

Bu model tipinde girdinin bir evrisim katmanindan gecirilmesinin ardindan ¢iktiya
yakin katmanlara baglanmasi1 gerceklestirilmistir. Boylece her bir pikselin en az bir

agirlik degeri ile carpma isleminden gegtikten sonra ¢ikisa gelebilmesi saglanmustir.
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Kimlik eslemeli ResNet tipi modellerde girdi verileri herhangi bir matematik
isleminden geg¢irilmeden dogrudan toplama islemine dahil edilir. Bir kabarti1 dokusu,
kendisine karsilik gelen renk dokusundaki piksel degerlerini icermez. Bu sebeple
girdinin bir defalik 1x1 boyutlarinda filtrelerden olusan evrisim katmanindan
gecirilmesinden sonra toplama islemine alinacagi bu tip bir model ile deneysel

calismalara devam edilmistir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, deney sonuglarinin kolay bir sekilde karsilastirilabilmesi i¢in
deneylere modelleri tanimlayan kodlar atanmistir. Standart otokodlayict modeller AE
(autoencoder), kimlik eslemeli ResNet tipi otokodlayict modeller Al (autoencoder +
identity), evrisim katmanli ResNet tipi otokodlayicti modeller AC (autoencoder +
convolution) olarak belirtilmistir. Ayn1 parametreleri alan her tipteki modellere ayni
harf ve rakamdan olusan kodlar verilmistir. Katman sayist 2, 3, 4 ve 5 olan
modellerin deneyleri sirasiyla A, B, C ve D harfleriyle kodlanmistir. Filtre sayilar 8,
16, 32 ve 64 ile baslayan modellerin deney kodlarinin sonuna ise sirasiyla 1, 2, 3 ve 4

eklenmistir.

Her biri 200 déngii ile egtilmis olan modellerin toplam parametre sayilari, egitilebilir
parametre sayilari, egitim ve test setleri icin en diisiik kayip degerleri ve en yiiksek

PSNR degerleri karsilagtirilmigtir.

5.1 Standart Otokodlayic1 Modellere Ait Sonuglar

AE kodlu modellere ait deney sonuglar1 Cizelge 5.1°de gosterilmistir. Standart
otokodlayict modellerle yapilan deneyler arasindan egitim setinde en iyi kayip ve
PSNR degerlerini veren model AE-C4’te tespit edilmistir. Sekil 5.1’de bu modele ait
egitim-kayip grafigi verilmistir. Sekil 5.2°de ise modelin egitim-PSNR grafigi
verilmistir. Test setinde en iyi kayip ve PSNR degerlerine ulagilan model AE-
B4’tedir. AE-B4 kodlu deneyin modeline ait egitim-kayip grafigi Sekil 5.3’te,
egitim-PSNR grafigi ise Sekil 5.4’te verilmistir. AE-D1’in ise hem egitim setinde
hem de test setinde en kotii degerleri vermis oldugu goriilmektedir. AE-D1 kodlu
deneydeki modele ait egitim-kayip grafigi Sekil 5.5’teki, egitim-PSNR grafigi ise
Sekil 5.6’daki gibidir.
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Cizelge 5.1 : Standart otokodlayici tipindeki modellerin egitim sonuglari.

Deney Kodu Toplam Parametre Egitilebilir En Diigiik En Diigsiik En Yiksek  En
Parametreler Kayip Kayip PSNR  Yiiksek
(Egitim Seti) (Test Seti) (Egitim  PSNR
Seti) (Test

Seti)
AE-Al 3015 2967 0.0066 0.0061 21.9662 22.2556
AE-A2 11211 11115 0.0057 0.0054 22.6017 22.8021
AE-A3 43155 42963 0.0050 0.0048 23.1569 23.2905
AE-A4 169251 168867 0.0044 0.0045 23.6656 23.6177
AE-BI 12359 12247 0.0073 0.0069 21.4957 21.7022
AE-B2 48331 48107 0.0059 0.0057 224210 22.5334
AE-B3 191123 190675 0.0047 0.0047 23.4044 23.3510
AE-B4 760099 759203 0.0039 0.0042 24.1115 23.9265
AE-Cl 49479 49239 0.0083 0.0081  20.9097 20.9701
AE-C2 196299 195819 0.0062 0.0064 22.1768 22.0370
AE-C3 781971 781011 0.0047 0.0100 23.3440 22.7462
AE-C4 3121443 3119523 0.0034 0.0050 24.7799 23.1452
AE-D1 197447 196951 0.0098 0.0095 20.2805 20.3110
AE-D2 787147 786155 0.0071 0.0081 21.5223 21.0208
AE-D3 3143315 3141331 0.0050 0.0074 23.0691 21.3903
AE-D4 12562723 12558755 0.0045 0.0074 23.5438 21.4166

— Egitim
0.030 - Test
|
0.025 A
G ‘
[%5]
< 0.020-
= ‘
ey}
L)
o
o 0.015 -
=
L]
) L
0.010 "\‘\_\\
Py
-\_‘_\.
0.005 N
: . ‘ : : : : ‘ :
4] 25 50 75 100 125 150 175 200

Egitim Dongusu

Sekil 5.1 : AE-C4 modelinin egitim-mse(kayip) grafigi.
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Kayip Degeri (MSE)

Benzerlik Degeri (PSNR)

—— Efitim
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Sekil 5.2 : AE-C4 modeline ait egitim-PSNR grafigi.
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Sekil 5.3 : AE-B4 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi.
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—— Efitim
— Test
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Editim Dongulsu

Sekil 5.4 : AE-B4 modeline ait egitim-PSNR grafigi.
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Sekil 5.5 : AE-D1 modeline ait egitim-mse(kay1p) grafigi.
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0 25 50 75 100 125 150 175 200
Editim Dongulsu

Sekil 5.6 : AE-DI modeline ait egitim-PSNR grafigi.

5.2 Kimlik Baglantih ResNet Tipi Otokodlayic1t Modellere Ait Sonuglar

Deneysel calismalar Kalintili Sinir Ag1 (ResNet, Residual Neural Network)
tiplerindeki modellerle devam ettirilmistir. Bir otokodlayici ve bu otokodlayiciyr ilk
katmandan son katmana baglayan bir kimlik baglantisindan olusan modellerin
parametre sayilartyla birlikte en diisiik kayip ve en yliksek PSNR degerleri Cizelge

5.2’de verilmistir.
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Cizelge 5.2 : Kimlik baglantili ResNet tipi otokodlayict modellerin egitim sonuglari.

Deney Kodu Toplam Parametre Egitilebilir En Diisiik En Diisiik En Yiiksek  En
Parametrel Kayip Kayip PSNR  Yiiksek

er (Egitim  (Test Seti) (Egitim  PSNR

Seti) Seti) (Test

Seti)
Al-Al 3111 3057 0.0068 0.0063  21.8575 22.0992
AI-A2 11307 11205 0.0062 0.0057  22.2538 22.5052
AI-A3 43251 43053 0.0053 0.0051  22.8445 23.0058
Al-A4 169347 168957 0.0049 0.0048  23.1272 23.2971
Al-B1 12455 12337 0.0066 0.0062  21.9638 22.1661
AI-B2 48427 48197 0.0063 0.0060  22.1412 22.2847
AI-B3 191219 190765 0.0056 0.0055  22.6019 22.7260
Al-B4 760195 759293 0.0046 0.0047  23.5335 23.3818
AI-C1 49575 49329 0.0065 0.0062  21.9940 22.1788
Al-C2 196395 195909 0.0062 0.0060  22.2240 22.2729
AI-C3 782067 781101 0.0057 0.0055  22.5870 22.7249
AI-C4 3121539 3119613 0.0041 0.0051  23.9426 23.0527
AI-D1 197543 197041 0.0058 0.0061  22.4147 22.2293
AI-D2 787243 786245 0.0056 0.0059  22.6802 22.3739
AI-D3 3143411 3141421 0.0063 0.0060  22.0728 22.3307
Al-D4 12562819 12558845 0.0035 0.0054  24.6237 22.7364

Kimlik eslemeli ResNet tipi modeller arasinda en kotli degerler AI-A1 deneyinde

elde edilmistir. Buna ragmen test seti degerleri, egitim seti degerlerinden daha iyidir.

Sekil 5.7°de test setine ait kayip degerinin egitim setine gore daha diisiik oldugu

goriilmektedir. Test setinden elde edilen PSNR degerinin egitim setinden yliksek

oldugu ise Sekil 5.8’de gosterilmektedir.
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Kayip Degeri (MSE)

Benzerlik Degeri (PSNR)
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Sekil 5.7 : AI-Al deneyine ait modelin egitim-mse(kayip) grafigi.
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Egitim Dongusu

Sekil 5.8 : AI-A1 deneyine ait modelin egitim-PSNR grafigi.
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Egitim seti i¢in en iyi degerler AI-D4’te goriilmiistiir. Test seti i¢in en iyi degerler ise
Al-B4’te elde edilmistir. AI-B4 deneyindeki modele ait egitim-mse(kayip) grafigi
Sekil 5.9°da, egitim-PSNR grafigi Sekil 5.10°da goriilmektedir. Egitim ve test setleri
icin en kotii degerleri AI-A1 modeli vermektedir. Toplam ve egitilebilir parametre
sayilar1 yaklagik ayni seviyelerde olan farkli tipteki modellerin en kotii ve en iyi
degerleri verme siralarmin degistigi  goézlemlenmistir. Standart otokodlayici
modellerde katman sayis1 arttikca modelin egitim seviyesi diiserken, kimlik eslemeli
ResNet tipi ag modelinde en kotli model en az katman sayisina sahip olandir. Bu
durum kalinti aglarda (residual networks) katman sayisinin artmasinin sonuca
olumsuz bir etkisinin bulunmadigini1 gostermistir. Fakat egitim ve test setleri i¢in 1yi
sonuglar veren modellerin farkli olmasi bir uyumsuzluk gostergesidir. Standart
otokodlayici tipteki modellerle yapilan deneylerde egitim ve test setleri i¢in en iyi
sonucu veren modeller arasinda 1 katman fark varken; kimlik eslemeli ResNet tipi
modellerle yapilan deneylerde katman farkinin 2 oldugu goriilmiistiir. Bu yapidaki
modellerde katman sayis1 arttikca egitim setinin daha iyi sonuglar verdigi fakat test
setinin sabit kaldig1, yani ezberleme (overfit) yapildig: tespit edilmistir. Sekil 5.11°de
AlI-D4 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi goriilmektedir. Sekil 5.12°de ayni
modele ait egitim-PSNR grafigi verilmistir.

—— Egitim
Test
0.10 -

0.08 -

0.06 - |

Kayip Dederi (MSE)

0.04 |

0.02

0.00

T T T T T T T T T
0] 25 50 75 100 125 150 175 200
Egitim Dongusu

Sekil 5.9 : AI-B4 modeline ait egitim-mse(kay1ip) grafigi.
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Kayip Degeri (MSE)

Benzerlik Degeri (PSNR)

T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Editim Dongulsu

Sekil 5.10 : AI-B4 modeline ait egitim-PSNR grafigi.
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Sekil 5.11 : AI-D4 deneyine ait modelin egitim-mse(kay1ip) grafigi.
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Sekil 5.12 : AI-D4 deneyine ait modelin egitim-PSNR grafigi.
5.3 Evrisim Baglantil ResNet Tipi Otokodlayic1 Modellere Ait Sonuclar
Bir otokodlayicty1 bastan sona baglayan baglantinin bir evrisim katmanindan

gecirildigi  modellerle yapilan c¢alismalarin  sonuglari, modellerin parametre

sayilariyla birlikte Cizelge 5.3’te gosterilmistir.
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Cizelge 5.3 : Evrisim baglantili ResNet tipi otokodlayic1 modellerin egitim sonuglari.

En

En Diisiik En Yiiksek Yiiksek

Egitilebilir ~ Kayip En Diisiik  PSNR PSNR
Parametrel (Egitim Kayip (Egitim  (Test

Deney Kodu Toplam Parametre er Seti) (Test Seti) Seti) Seti)
AC-A1l 3135 3075 0.0100 0.0060  22.0419 22.3019
AC-A2 11331 11223 0.0059 0.0056  22.4590 22.6134
AC-A3 43275 43071 0.0055 0.0053  22.7803 22.8843
AC-A4 169371 168975 0.0049 0.0048  23.1501 23.2685
AC-BI 12479 12355 0.0063 0.0058  22.1584 22.4646
AC-B2 48451 48215 0.0055 0.0054  22.5892 22.7931
AC-B3 191243 190783 0.0051 0.0049  23.0970 23.1488
AC-B4 760219 759311 0.0048 0.0047  23.3471 23.3522
AC-C1 49599 49347 0.0061 0.0057  22.2654 22.5160
AC-C2 196419 195927 0.0059 0.0056  22.3785 22.5970
AC-C3 782091 781119 0.0050 0.0049  23.1595 23.1863
AC-C4 3121563 3119631 0.0053 0.0052  22.9286 22.8970
AC-D1 197567 197059 0.0059 0.0057  22.4209 22.5540
AC-D2 787267 786263 0.0056 0.0054  22.7760 22.7870
AC-D3 3143435 3141439 0.0054 0.0054  22.7439 22.7949
AC-D4 12562843 12558863 0.0057 0.0055  22.5676 22.6701

Evrisim baglantili ResNet tipi otokodlayici modeller arasindan AC-A1l kodlu
deneyde kullanilan model en kétii sonuglar1 vermistir. En diisiik kayip ve en yiiksek
PSNR degerleri ise AC-B4 deneyinden elde edilmistir. AC kodlu deneylerin
sonuclart incelendiginde modelin otokodlayici kismina ait evrisim katmanlarinin
filtre sayilariin artirilmasinin sonuca olumlu etkisi oldugu gézlemlenmistir. Katman
sayilariin artisinin sonuca etkisi ise 3 katman parametresine kadar olumlu iken daha
sonrasinda olumsuza déonmiistiir. 3 katmanli kodlayici ve 3 katmanl ¢oziiciiye sahip
64 adet filtreden baglayan otokodlayicili ve evrisim baglantili model hem egitim
setinde hem de test setinde en iyi sonucu vermistir. Modelin, test setine ait kayip
degeri egitim setine ait kayip degerinden disiiktiir. Aynm1 modelin, test setine ait
PSNR degeri ise egitim setine ait PSNR degerinden yiiksektir. Bu, modelin

ezberleme yapmadiginin gostergesidir.

AC-A1l kodlu deneye ait modelin egitim-mse(kayip) grafigi Sekil 5.13’tedir. Sekil
5.14’te de ayn1 modele ait egitim-PSNR grafigi bulunmaktadir. AC-B4 modeline ait
egitim grafikleri ise Sekil 5.15°te ve Sekil 5.16’da verilmistir.
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Sekil 5.13 : AC-A1 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi.
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Sekil 5.14 : AC-A1 modeline ait egitim-PSNR grafigi.
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Benzerlik Degeri (PSNR)
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Sekil 5.15 : AC-B4 modeline ait egitim-mse(kayip) grafigi.

16

14 -

T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Egitim Dongusu

Sekil 5.16 : AC-B4 modeline ait egitim-PSNR grafigi.
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5.4 Genel Degerlendirme

Biitiin deneyler arasindan test setinde en iyi kayip ve PSNR degerlerine sahip olan
model AE-B4 kodlu deneyde incelenen modeldir. Standart otokodlayici tipindeki bu
modelin katman parametresi 3’tiir ve filtre sayis1 64’ten baslamaktadir. Model, test
setinde en iyi degerleri vermis olsa da egitim setinde kayip degeri daha diisiik ve
PSNR degeri ise daha yiiksektir. Bu, modelin yeterince iyi olmadigmi, girdi
verilerini ezberlemek iizere oldugunu gostermektedir. AE kodlu deneyler arasinda
egitim setinde en iyi degerleri veren AE-C4 kodlu modelde ise test setine ait kayip
degerinde artis ve PSNR degerinde diisiis gozlemlenmistir. Model, katman sayisi
arttikca, egitilebilir parametrelerindeki artisa ragmen ezberleme egilimi

gostermektedir.

Biitiin deneyler arasinda en kotii sonucun gozlemlendigi deney ise yine standart
otokodlayict tipinde olan AE-D1 kodlu modele aittir. Model ezberleme yapmis

olmasa da PSNR degeri ortalamanin ¢ok altindadir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

3B grafiklerin iiretiminde ve islenmesinde prosediirel iiretim teknikleri gittikce
yayginlagsmaktadir. Prosediirel {iretim sayesinde liretimi yapilacak olan desenlerin,
materyallerin veya 3B modellerin genel bir formu matematik fonksiyonlarina
doniistiiriiliir. Istege bagli ya da rastgele parametreler ile bu fonksiyonlar
caligtirilarak, tasarimcilarin ve gelistiricilerin gilinlerini harcayabilecegi grafik

varliklar1 birkag saniye igerisinde ortaya ¢ikarilabilmektedir.

3B grafiklerin kullanildig1 oyun, animasyon ve film endiistrilerinde maliyetleri cok¢a
diistirse de, prosediirel iiretim fonksiyonlarinin gelistirilme asamasi mesakkatli
olabilmektedir. Her c¢esit nesne icin farkli fonksiyonlarin tasarlanmasi veya

yakinsanmasi gerekmektedir.

Evrensel yakinsama teoremine gore, yapay sinir aglari ile belirli girdilere (x) belirli
ciktilar (y) veren fonksiyonun (y = f(x)) yakinsanabilmesi miimkiin olmaktadir.
Yapay sinir aglar1 kullanilarak prosediirel iiretim tekniklerinde kullanilabilecek

fonksiyonlar hesaplanabilir.

3B grafiklerde yogunlukla kullanilan kabarti dokular1 gelisen teknoloji ile giderek
daha optimize edilmis formlara doniismektedir. Ilk 3B grafik isleyicilerinde gri
tonlamal1 ylikselti dokular1 (height map) kullanilirken, 3B modellerin yiizeylerindeki
ayrintilarin iglenebilmesini saglayan kaplamalar zamanla bu ayrintilarin 3B uzaydaki

vektorlerini iceren dokular (normal map) haline gelmistir.

Bir 3B modelin renk kaplamasi (albedo/color map) ile kabarti dokusu (height
map/normal map) arasinda dogrudan bir iligski bulunmamaktadir. Yani renk degerleri
ile ylizey ayrintis1 bilgileri arasinda basit bir matematik fonksiyonu ile ifade
edilebilecek bir baglant1 yoktur. Fakat yiizeyin tipi, 3B modelin geometrisi veya

dokularin bigimi ile kabart1 dokusu arasinda iliski kurulabilir.
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Bu tez ¢alismasinda, renk dokusu bilinen 3B modellerin kabarti dokularini tahmin
edilebilecek yapay sinir ag1 modelleri Onerilmis ve bu modeller birbirleriyle
karsilagtirilmistir. Deneysel ¢alismalar kapsaminda, gesitli filtre ve katman sayilar

ile farkl: tiplerde otokodlayict modeller iiretilmistir.

Yapilan deneylerin sonucunda, standart otokodlayicilarda katman ve filtre sayilari
arttikca egitim kalitesinde diislis meydana geldigi goriilmiistiir. Kaybolan gradyan
problemi sebebiyle belirli bir seviyeden sonra girdileri ¢iktilara doniistiirecek olan

fonksiyon yakinsanamamaktadir.

Katman sayisi arttikga, bir yapay sinir agindaki néron sayisi da artmaktadir. Teorik
olarak; ndron sayilarindaki artisin sonuca olumlu etkisinin olmasi beklenmektedir.
Fakat bu tez caligmasinda standart otokodlayict modellerle kaplama dokularinin
iretiminde, katman sayisindaki artisin sonuca etkisinin olumsuz ydnde oldugu
gorlilmiistiir. Olusturulan yapay sinir agr modelleri, kaybolan gradyan problemi
sebebiyle kompleks fonksiyonlar1 yakinsamakta giiclilk ¢ekmektedir. Fazla katman
kullanimi, modelin egitimi esnasinda agin sonundan (¢ikt1 katmanina yakin
ndronlardan) bagina (girdi katmanina yakin ndronlara) dogru geri yayilim sirasinda

yaptig1 islemlerin etkisinin giderek azalmasina sebep olmaktadir.

Otokodlayici modellerde kalintili modellerde oldugu gibi hatirlatict bir bag
kullanmanin olumlu etkisi oldugu gozlemlenmistir. Hatirlatici baglar, kalintili

modellerde kaybolan gradyan problemine karsi1 ¢oziim olarak kullanilabilmektedir.

Basit bir evrisim katmanindan gecirilen hatirlatict bagin etkisi, evrisim katmani
olmayan baglara gore daha fazladir. Bu evrisim katmani egitim kalitesini artirmakla

beraber ezberlemenin Oniine de gegmektedir.

Tez calismasi kapsaminda yapilan deneylerde ii¢ farkl tipte iiretilen modellerden her
tip i¢in test setinde en iyi degerleri verenler cesitli goriintiilerle g¢alistirilmastir.
Modellerin ¢ikt1 kaliteleri algisal olarak da karsilastirilmistir. Modellerin sadece
benzer kategorilerdeki goriintiilerde iyi sonu¢ verme ihtimaline karsi test seti
disindan, yani bir materyal kaplamasi olmayan goriintiiler de bu karsilastirma

asamasina dahil edilmistir.
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Renk Dokusu Gergek Kabarti Dokusu Uretilmis Kabarti Dokusu

Sekil 6.1 : En iyi standart otokodlayict modelin test seti 6rneklerinden bazilari i¢in

verdigi ¢iktilar.
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Renk Dokusu Uretilmis Kabarti Dokusu

Sekil 6.2 : En iyi standart otokodlayict modelin test seti disindan rastgele goriintiiler

i¢in verdigi ¢iktilar.
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Renk Dokusu Gergek Kabarti Dokusu Uretilmis Kabarti Dokusu

Sekil 6.3 : En iyi kimlik baglantili ResNet tipi otokodlayict modelin test seti

orneklerinden bazilari i¢in verdigi ¢iktilar.
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Renk Dokusu Uretilmis Kabarti Dokusu

Sekil 6.4 : En iyi kimlik baglantili ResNet tipi otokodlayict modelin test seti disindan

rastgele goriintiiler i¢in verdigi ¢iktilar.
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Renk Dokusu Gergek Kabarti Dokusu Uretilmis Kabarti Dokusu

Sekil 6.5 : En iyi evrisim katmanli ResNet tipi otokodlayici modelin test seti

orneklerinden bazilari i¢in verdigi ¢iktilar.
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Renk Dokusu Uretilmis Kabarti Dokusu

Sekil 6.6 : En iyi evrisim katmanli ResNet tipi otokodlayici modelin test seti

disindan rastgele goriintiiler igin verdigi ¢iktilar.
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Bu tez c¢alismasinda bahsedilmis olan deneyler, veri setinin daha fazla
cesitlendirilmesiyle tekrar simanabilir. Bu tez calismasi sirasinda; morfolojik
dondiirme islemi goriintiilere kisithh miktarda uygulanmistir. Yatay ¢evirme, dikey
cevirme gibi islemler ise, veri setindeki bilgileri bozacagi i¢in uygulanamamaigtir.
Veri cesitlendirme ¢alismalarinda uygulanan morfolojik islemlerin, kabarti
dokularinda da kullanabilecegi versiyonlar iiretilebilirse ¢esitlendirme asamasindaki
kisitlamalar kalkabilir ve modeller daha iyi egitilebilir. Alternatif olarak; 3B
modelleme ve tasarim uygulamalar1 kullanilarak diiz bir yiizeye (plane) rastgele
materyaller uygulanip, yiizeyin farkli kamera agilariyla renk ve kabart1 dokularinin
islenmesi (render) ve kaydedilmesi ile bu alanda yapilan caligmalar icin veri

cesitliligi saglanabilir.

Bu calismada, sentezlenmis goriintiilerin karsilagtirilmast icin  PSNR  Sl¢iimii
kullanilmistir. PSNR metrigi, MSE ile ters orantilidir. PSNR ve MSE arasinda
bulunan bu iliskiden dolayi, modeller insa edilirken kayip fonksiyonu olarak MSE
secilmistir. Model egitilirken, MSE degeri minimize edilmeye calisilmaktadir. MSE
kiigiildiikce de PSNR degeri yiikselmektedir, yani ¢ikt1 goriintiilerinin kalitesi
artmaktadir. Calismalar sirasinda yararlanilmis olan Python kiitiiphanelerinde
(Tensorflow/Keras) MSE’nin  kullanima  hazir  halde olmasi  deneyleri
kolaylastirmistir. Bu calisma kapsaminda gelistirilen ve denenen modeller, kabarti
dokularini, normal dokular1 (normal map) olarak tiretmektedir. Normal dokularinda
piksel degerlerinin asil islevi renk belirtmek degil, goriintii kanallarinin (6rnegin;
RGB) {i¢ boyutlu uzayda birer eksene (6rnegin; XYZ) tekabiil edecegi sekilde yon
vektorleri olusturmalaridir. Bu yon vektorleri, i¢ boyutlu modelde denk geldikleri
ylizeyin yoniinii (normal vektorii) belirtmektedir. Yon vektorlerinin karsilastirilmasi
icin dogrudan deger farklarina bakmak modelin yeterince iyi egitilememesine sebep
olabilir. Yon belirten vektor, ag1 gibi degerler icin agisal hata kullanmak modelin
daha iyi egitilmesini saglayabilir. Daha iyi sonuglar elde edebilmek i¢in Ortalama
Acisal Hata (MAE), kayip fonksiyonu olarak kullanilabilir. Sentez goriintii ve gercek
gorilintli arasindaki kalite farkini incelemek icin ise MSE yerine MAE kullanilarak

PSNR benzeri bir metrik olusturulabilir.

Ek olarak; kabarti dokularindaki biiylik kabartilarla beraber kiiciik kabartilarin da
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yiliksek kalitede tahminlenebilmesi ic¢in farkli ¢erceve boyutundaki filtrelere sahip
evrisim katmanlarinin bir arada kullanilmasi denenebilir. Girdi katmanmin farklh
parametrelere sahip evrisim katmanlarina paralel olarak baglandigi Inception tipinde

modeller tretilebilir.
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