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OZET

Derin ag konusunda son gelismeler, goriintli olusturma, tamamlama, sahne degistirme gibi
bilgisayar gorii problemleri icin Uretici Cekismeli Ag (GAN) ve Otokodlayiciya (AE) dayali
modellerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu modeller incelendiginde daha kisa siiren
egitim stireleri ve maliyetleri nedeniyle genellikle diisiik boyutlu goriintiiler olusturabildigi
degerlendirilmistir. Bu nedenle, 6l¢eklenebilir bir iiretici ag§ modeli olusturmak oncelikli
olarak hedeflenmistir. Diger bir taraftan, iretici modellerin goriintii olusturma
performanslarindan etkilenilerek bu modelleri ti¢ boyutlu alana aktarmaya odaklanilmstir.
Gergek problemler i¢in daha kritik olan goriintiilerden nesne olusturma ve yeniden
yapilandirma problemi ele alinmistir. Gergek nesnelerin ii¢ boyutlu yer gergekligi verilerinin
elde edilmesinin gii¢liigii nedeniyle sentetik veriler lizerinde egitilen modelleri gergek veriler
iizerinde de kullanabilmek iizere RGB goriintiiler yerine silliet tabanli ¢aligmalar
yiiriitiilmiistiir. Nesnelerin birden fazla agidan ¢ekilmis goriintiilerinin her zaman mevcut
olamamasi nedeniyle ise tek acidan goriintillere dayali kategori-bagimsiz modeller
benimsenmistir. Tez kapsaminda, ilk olarak, VAE/CPGAN olg¢eklenebilir bir {iretici ag
modeli olusturmak {izere Onerilmistir. Onerilen model ile ikili goriintiilerde istenen
boyutlarda goriintiilerin, diisiik boyutlu goriintiilerden elde edilebildigi goriilmiistiir. Tez
kapsaminda devam eden ¢alismalarda tek agidan goriintiilerden nesne yapilandirmak tizere
onerilen VOXCAE/GAN, VoxAE, VoxCAE, SkipVoxCAE ve FusedVoxCAE modelleri,
literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak, tiirevlenebilir olarak tanimlanan Bilesim
tizerinde Kesisim (loU) maliyetine dayali olarak egitilmistir. Literatiirde daha donce nesne
yapilandirma i¢in kullanilan amag fonksiyonlar1 ile analiz c¢alismalari yiiriitilmiistir.
Gergeklestirilen niteliksel ve niceliksel degerlendirmelere gore, tez kapsaminda dnerilen IoU
maliyetine dayali egitilen modellerin daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir. Adim
adim iyilestirilen modeller ile 6nde gelen ¢alismalara benzer, bazi kategoriler igin ise daha
iyi sonuglarin elde edilebildigi ortaya koyulmustur.

Bilim Kodu : 92431

Anahtar Kelimeler : Ug boyutlu nesne yapilandirma, Tek acidan goriintiilerden nesne
yapilandirma, Uretici ¢ekismeli aglar, Otokodlayicilar, Bilesim
iizerinde Kesisim maliyeti
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ABSTRACT

Recent improvements on deep generative models have revealed Generative Adversarial
Network (GAN) and Autoencoder (AE) based models for image generation, completion,
inpainting, and similar computer vision tasks. These models are capable of generating low-
dimensional images due to the computational costs. Therefore, it has been addressed to
develop a scalable GAN model. Furthermore, the performance of the current generative
models has led to studies on transferring these models to three dimensional domain. Image
to object reconstruction problem has been considered to be more critical for real-world
problems. Differences among synthetic and real images have caused silhouette based studies
rather than RGB. The category-agnostic modeling using single image has been targeted in
the rest of studies due to the difficulties on obtaining multiple images of an object. In the
thesis study, first of all, VAE/CPGAN has been proposed as a scalable generative model. It
has been seen the desired sized images can be generated from low-dimensional images. In
the following studies of thesis, proposed VoxCAE/GAN, VoxAE, VoxCAE, SkipVoxCAE
and FusedVoxCAE models have been trained depending on given differentiable the
Intersection-Over-Union (loU) objective unlike previous studies in the literature. The
contribution of given objective on the model performance has been analyzed comparing
existing objectives for three dimensional object reconstruction. According to given
qualitative and quantitative results, it has been shown that proposed models based on loU
objective can perform better than compared objectives. By improving the performances of
presented models step by step, promising results have been recorded when comparing the
outstanding studies.

Science Code : 92431
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reconstruction, Generative adversarial networks, Autoencoders,
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Agciklamalar

a' Yapay sinir ag1 Zci digim

a;® [ katman i diglimii aktivasyonu

b Bias parametresi

b® [ katmani bias parametresi

b,-(l) [ katmani i digiimii bias agirlik parametresi
c Veri etiketi

f() Bir fonksiyon, aktivasyon fonksiyonu

fi Yiiksek-seviyeli 6znitelikler

[ Ogrenilen fonksiyon

log Logaritma

P Olasilik yogunluk fonksiyonu, kod¢oziicii dagilimi
Pdata Veri dagilimi

P¢ G fonksiyonu ile 6grenilen dagilim

2 Bilinen gizli kod dagilimi

q Kodlayict model dagilimi

qn n sinifa ait softmax diizenlilestirme fonksiyonu
r Merkezden uzaklik

Tvec Merkezden uzaklik vektorii

s Olcek

S| [ katmani diigiim sayis1

n Sinif sayisi

n, Katman sayisi

w Fonksiyon parametresi, agirliklar

Wi i.ci diiglim agirlig1, sinapsis

x Giris verisi, girig goriintiileri, x koordinati

Xcoord x koordinat vektorii



Simgeler

& ™ RO

=

XV

Aciklamalar

i.ci girig goriintiisii

i.ci giris goriintlisi

Yeniden yapilandirma goriintiileri

i.ci egitim Ornegi

Cikis verisi, y koordinati

y koordinat vektorii

Orijinal nesne

Hipotez ¢iktisi, yeniden yapilandirilan nesneleri
Yeniden yapilandirilan nesne

Gizli kod vektori

[ katmani i digiimii agilikli toplam vektorii
Ortalama gizli kod vektorii

Normal dagilimdan 6rneklenen gizli kod vektorii
Standart sapma gizli kod vektorii

Esik degeri

Ogrenme oran1 parametresi

Eniyileme parametresi

Agirlik, maliyet fonksiyonu parametresi
Esik deger parametresi

Ortalama

Standart sapma

Kodgoziicii/Ayrimet ag

Kullback-Leiber (KL) raksama uzaklig
Kodlayici ag

Beklenen deger

Uretici ag
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1. GIRIS

Motivasyon

Makine 6grenmesi; sosyal aglarda igerik filtreleme, web arama ve daha birgok giiniimiiz
modern gereksinimlerini saglayan teknoloji olarak iizerinde uzun yillardir ¢aligiimaktadir.
Makine 6grenmesi yaklasimlari; siniflandirma, kiimeleme, regresyon veya boyut indirgeme
problemlerini ¢6zmeye odaklanmaktadir. Etiketli veriler mevcut oldugunda bu problemleri
cozmek tlizere gozetimli 6grenme gerceklestirilirken, verilerin sinif bilgisi hakkinda bir bilgi
sO6z konusu olmadiginda ise gozetimsiz 6grenme yaklasimlart uygulanmaktadir. Giiniimiiz
uygulamalarinda, daha Onceden elde edilen, el ile ¢ikarilan Oznitelikler (hand-craftted
features) tizerinde c¢alisan dogrusal smiflandiricilar yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
siiflandiricilar, girdi uzayr bir hiper diizlem ile alt uzaylara ayrilabildiginde basarili
olabilmekteyken = daha  karmasik  yapidaki  verilerde = benzer  performansi
sergileyememektedirler. Derin 6grenme modellerinden once kullanilan s1g smiflandiricilar

(shallow classifiers) ise bir 6znitelik ¢ikarict modele gereksinim duymaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin ham veriyi islemede yetersiz olmalar1 ve bir
uzman tarafindan tanimlanmis Ozniteliklere gereksinim duymalari gibi problemleri so6z
konusudur [1]. Bu gereksinimler, betimleme 6grenme olarak adlandirilan yaklasimlarin
yayginlagmasina neden olmustur. Betimleme 6grenme ham verinin islenerek betimlemelerin
otomatik olarak ¢ikarilmasina imkan vermektedir. Derin 6grenme, bir betimleme 6grenme
yaklagimi olarak ¢ok seviyede betimlemeler icermektedir. Derin 6grenme ile bir seviyedeki

betimlemelerden daha soyut seviyedeki yiiksek betimlemelere doniisiim s6z konusudur.

Makine Ogrenmesi yaklasimlar1 olarak ele aliman derin 6grenme kavramimin temelini
olusturan yapay sinir ag1 yaklagimlar1 daha 6nce bir¢ok problemin ¢oziimiinde basari ile
kullanilmistir.  Yapay sinir aglarinin temeli, 1943 yilinda Warren S. McCulloch ve Walter
Pitts tarafindan sunulan c¢alismada [2] néronlarin (MCP) aktivasyonu ile mantiksal ifadeler
tanimlayabilen yapay néron modeli ile atilmistir. 1958 yilinda, Frank Rosenblatt [3] ilk
modern yapay sinir ag1 modeli olarak tek katmanli perseptron modelini sunmustur. Bu
modelde, MCP noéron modelinden farkli olarak, yapay néronlarin gozetimli 6grenme ile

verilerden 6grenilebilecegi ortaya koyulmustur. 1959 yilinda, David H. Hubel ve Torsten



Wiesel [4], ana gorsel korteks tizerinde bulunan basit ve karmasik hiicreler olarak adlandirilan
iki ¢esit hiicreyi kesfetmislerdir. Bu hiicrelerden esinlenerek yapay sinir agi olarak
adlandirilan ¢ok seviyeli yaklasim ortaya ¢ikmistir. Paul Werbos 1974 yilinda tamamladigi
doktora tez calismasinda [5], geri-besleme ile yapay sinir aglarmi egitilebilecegini
gostermistir. 1980 yilinda, Dr. Kunihiko Fukushima, Neocognitron [6] olarak adlandirdig
gorsel Oriintiileri taniyabilen hiyerarsik ¢ok katmanli yapay sinir agin1 6nermistir. Bu yillarda
el ile ¢ikarilan 6zniteliklerin egitilebilir cok katmanli aglarla yer degistirilmesi amaglansa bile
bu hedef gergeklestirilememistir. 1980 ve 1990’11 yillarda yapay sinir aglari ve geri-besleme
makine O6grenmesi konusunda calisan arastirmacilarin ilgisini ¢ekerken heniiz bilgisayarla
gorme alanlarinda calisan arastirmacilarin dikkatini ¢ekmemistir. 1988 ve 1993 yillar
arasinda Yann LeCun, derin evrigsimsel aglar (Convolutional Neural Networks) (CNN)
tizerine ¢alismalarini [7, 8] gergeklestirmistir. El yazisi ile yazilan posta kodlarini taniyabilen

derin ag [7] geri-besleme ile egitilebilmistir.

Derin evrigimsel aglarin egitiminin olduk¢a uzun siirmesi sebebiyle, bu ¢alismalar1 takiben,
farkli CNN tabanli uygulamalar uzun yillar gelistirilememistir. 2005 yili itibariyle daha uygun
fiyatli ve yiiksek kapasiteli Grafik Islem Birimlerinin (GPU) iiretilmesi sayesinde 10-20 kat
kisalabilen egitim siireleri ile derin d6grenmeye dayali ¢alismalarin 6nii acilmistir. Artan
hesaplama giicii ve veriler ile birlikte Yann LeCun ve Geoffrey Hinton o6nciiliigiinde yapay
sinir ag1 ¢alismalarina devam edilebilmistir. Ses tanima problemini ¢dzmek iizere, Ileri
Aragtirmalar i¢in Kanada Enstitiisii (Canadian Institute for Advanced Research) (CIFAR)
aragtirmacilari tarafindan 2009 yilinda 6nerilen derin 6grenmeye dayali yapay sinir ag1 modeli
[9] ile dogruluk orani bakimindan en yiiksek basari elde edilmis, 6nerilen bu model literatiirde
oldukga ses getirmistir. 2012 yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima Yarigsmasinda
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) (ILSVRC) bir CNN ag1 [10] ile en
yiiksek performansin elde edilmesi bilgisayarla gorii ve makine 6grenmesi camiasinin bu
konuya yonelmesine neden olmustur. Devam eden yillardaki ImageNet yarismalarinda ilk
10°da performans gosteren modellerin, agirlikli olarak CNN tabanli modeller oldugu dikkat

cekmistir [1].

Evrisimsel sinir ag1 tabanli ¢esitli ticari uygulamalar da piyasada yer edinmistir. CNN tabanl
bir banka ¢eki okuma sistemi AT&T sirketi i¢in 1990’larin basinda gelistirilmistir. 1993
yilinda Avrupa ve Amerika’da ATMler igin ilk kez ticarilestirilen ¢ek okuma sistemi, 1996

yilinda ise ¢ek makinelerine uygulanmistir [11]. Bu gelismeler ile birlikte, Microsoft CNN



tabanli optik karakter tanima (OCR) ve el yazis1 tanima tabanli sistemler [12, 13] tizerine
odaklanmustir. Google giivenlik perspektifi ile StreetView [14] goriintiilerindeki yliz ve arag
plaka tespiti tizerine CNN modelini sunmustur [15]. NEC, Vidient teknoloji, France Telecom
gibi firmalar; CNN tabanl sistemler ile miisteri takibi, video izleme, yiiz tespiti [16] gibi
uygulamalar sunmustur [17]. NVIDIA, Intel, Samsung gibi ¢ok biiyiik firmalar gergek
zamanli gOriintli isleme uygulamalarii gercgeklestirebilmek iizere Evrisimsel Sinir Agi
(Convolutional Neural Networks) (CNN) ¢ipler tizerine ¢aligmaktadir. Google, Microsoft,

Facebook ve Yahoo ise CNN tabanli servisler sunmak {izere ¢alismalarini stirdiirmektedir

[1].

CNN ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network) (RNN) gibi ayrimc1 modellerin
(discriminative models) kosullu olasilik tabaninda 6rnekleri ayirt etmek iizere yiiksek-seviyeli
betimlemeler (high-level representations) 6grenmedeki basarilarinin aksine bir dagilimdan
ornekleme yapmada etkili olamamaktadir. Son yillardaki ¢aligmalarda, ayrimci modeller
olarak ele alinan CNN modellerini, iiretici modeller (generative models) takip etmistir. Uretici
modeller, esas olarak 6rneklerin iiretilmesine odaklanirken; ayrimci modeller, her sinif igin

egitim orneklerini ayirabilmek {izere bir karar dogrusu/diizlemi bulmaya ¢aligmaktadir.

Resim 1.1. Orijinal goriintiiden elde edilen ¢ekismeli goriintii 6rnegi

Uretici modeller olarak ele alinan dncii modeller verilerin yeniden elde edilebilmesi amaciyla
kullanilmis iken ¢ekismeli egitim yaklasiminin ortaya ¢ikmasi ile liretici modeller yeni bir
soluk kazanmistir. Cekismeli egitim (adversarial learning), ¢ekismeli Ornekler olarak
adlandirilan sentetik Ornekler ile egitim yapmaya dayanan yaklasimdir. Pratikte mevcut
olmayan c¢ekismeli ornekler ile egitilmis aglarin daha giirbiiz ve iyi performansli olacagi
ongoriilmiistiir [18]. Cekismeli ornekler, orijinal 6rnekler giiriiltii eklenerek manipiile edilmis
veriler olarak tanimlanabilir. Bu manipiile islemi gozle kolaylikla ayirt edilmese bile makine

Ogrenmesi yaklasimlarina gore c¢ekismeli Ornek farkli sinifa ait bir Ornek olarak



degerlendirilebilmektedir. Resim 1.1°de ImageNet [19] veri kiimesinde alinan orijinal bir
ornek ile o ornekten elde edilen ¢ekismeli 6rnek verilmistir. Basit bir siniflandiricr ile sekilde
verilen orijinal Ornegin ‘“Panda” olarak, c¢ekismeli Ornegin ise “Gibbon” olarak

siniflandirildigr goriilmustiir [20].

Derin iiretici ag modeli olarak, Uretici Cekismeli Ag (Generative Neural Networks) (GAN)
[21], cekismeli egitime dayali bir yapay sinir ag1 modeli olarak derin 6grenme konusuna yeni
bir soluk getirerek oldukca ses getirmistir. Derin 6grenme alanin 6ncii arastirmacilarindan
Yann LeCun, GAN ve tiirevi modelleri makine 6grenmesi konusundaki son 10 yilin en ilging
fikri olarak nitelendirmistir [22]. GAN, ¢ekismeli ornekler ile gercek 6rnekleri ayirmak tizere
bir siniflandirict olan ayrimecir ag (discriminative network) (D) ile ¢ekismeli Ornekler
olusturabilen iiretici agdan (generative network) (G) olusmaktadir. Bu ag modeli ile iiretici
agdan elde edilen gergekei sentetik veriler ile agin, sentetik verileri gercek verilerden ayirt
edebilecek diizeyde egitilerek sentetik verilere kars1 giirbiiz olmasi planlanmistir. Gergek ve
sentetik verileri ayirt edebilmek iizere egitilen ayrimct model ile hem iist seviye 6znitelikler
elde edilebilmekte hem de sentetik yeni 6rnekler model ile Ggrenilen veri dagilimindan

Orneklenebilmektedir.

GAN modelinde, ¢ekismeli egitim ile daha giiglii bir model elde edilirken, gercekei fakat
sentetik ornekler de elde edilerek bu ornekler ile gercek drnekleri ayirt etmek tlizere egitilen
ayrimct modellerin performansi da arttirtlir. GAN modelleri, klasik modeller ile elde edilen
diisiik seviyeli 6znitelikler ile birlikte yiiksek seviyeli 6znitelikleri elde ederek veri yapisi ve
dagilimin1 modelleyebilmeleri ve 6grenilen veri dagilimindan 6rnekleme yapilarak sentetik
fakat gercek¢i Ornekler elde edilebilmesine olanak tanimalari nedeniyle son zamanlarda

arastirmacilarin dikkatini ¢cekmektedir.

GAN tabanli modellerin ¢ikarim mekanizmasindan yoksun olmasi nedeniyle limitli iiretim
kapasitesi bu modellerin Otokodlayict (AutoEncoder) (AE) [23] olarak bilinen gozetimsiz
ogrenmeye dayali yeniden yapilandirma (reconstruction) modelinin kodlayict kismi ile bir
araya getirilerek uygulanmasina neden olmustur. AE modeline dahil edilen bir degisim
bileseni ile Degisimsel Otokodlayici (Variational AutoEncoder) (VAE) [24] modeli
olusturularak standart otokodlayicilarin ¢ikarim kabiliyeti gelistirilmistir. VAE ve GAN

modellerinin avantajlarini bir araya getirmek tizere ise hibrit modeller gelistirilmistir [25-28].
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Uretici modeller; sentetik fakat gercekci drnekler olusturmalar ile birlikte verilerin tanimli
niteliklere goére modifiye edilmesi [29-31], ciimle ve kelimeleri tanimlayan
orneklerin/goriintiilerin olusturulmast [32, 33], eksik goriintiilerin tamamlanmasi [34-36],
goriintiilerdeki sahne bilgisi/arkaplanin degistirilmesi [37-39] gibi uygulama alanlarina

sahiptir.

iki boyutlu gériintiiler ile bilgisayarl gorii konusunda oldukga dnemli gelismeler kaydedilmis
iken bu goriintiilerden derinlik olarak da ifade edilen geometri bilgisinin saglanamadigi
goriilmiistiir. Ug boyutlu tarayicilar ve hesaplama cihazlari konusunda son yillardaki
gelismeler diisiik maliyetli Microsoft Kinect ve Asus Xtion gibi ticari ti¢ boyutlu tarayicilar
ile acik kaynak kodlu nokta bulutu kiitiiphanelerinin (Point Cloud Library) (PCL) [40] iig
boyutlu bilgisayarli gorii problemleri igin kullanilmasina neden olmustur [41]. Robotik,
biyometri, uzaktan algilama (remote sensing), yap1 bilimi, eglence ve medikal tedavi gibi
cesitli alanlarda ti¢ boyutlu nesneler iizerinde ¢alisilmaktadir. Nesnelerin, sekil ve yapilarinin
cikarilarak yeniden elde edilmesi islemi olan ii¢ boyutlu (3B) yeniden yapilandirma ise
robotik, bilgisayar destekli tasarim (Computer-Aided Design) (CAD), sanal gergeklik ve
arttirtlmis gerceklik konulari i¢in ele alinan 6nemli bir ii¢ boyutlu bilgisayarli gorii problemi
olmustur [42]. Goriintii tabanli i¢ boyutlu yeniden yapilandirmada ise bir ya da daha ¢ok
gortintii seklindeki sahnelerden nesnelerin ti¢ boyutlu olarak elde edilmesi hedeflenmektedir.
Robot navigasyonu, nesne tanima ve sahne anlama, ii¢ boyutlu modelleme ve animasyon,
endiistriyel kontrol ve medikal tanilama uygulamalar1 i¢in goriintiilerden nesne olusturma ve
yeniden yapilandirma problemi 6nem kazanmustir [43]. Son yillarda olduk¢a 6nem kazanan
iiretici ag modelleri ile goriintii olusturma ve yeniden yapilandirma problemi i¢in 6nemli
sonuglar elde edilerek ¢ok sayida iki boyutlu tiretici ag modeli [24, 29-31, 44-49] ortaya
cikmistir. Bu modellerin 3 boyut uygulamalarinin son yillarda 6nemli derecede hizlanarak,
goriintiiden nesne olusturma ve yeniden yapilandirma alaninin hizla gelismekte oldugu dikkat

¢cekmektedir.

Problem

Uretici ag modellerindeki calismalar ile ortaya c¢ikan AE, GAN tabanli modeller ve bu
modellerin avantajlarim1  birlikte kullanabilmek {izere Onerilen hibrit modeller olan
Otokodlayict Uretici Cekilmeli Ag (AE-GAN) modelleri ile elde edilen goriintiilerin daha

gercekei olmasi ve ¢esitlilik saglayabilmesi hedeflenmistir. Bu ag modelleri incelendiginde



disiik ¢oziintrlikli goriintiler ile calisildigr dikkat ¢ekmektedir. Bir goriintliniin farkl
Olgeklerde goriintiisiiniin  yeninde yapilandirma ile elde edilmesinin ya da rastsal bir

goriintiiniin istenen boyutta elde edilmesinin ayn1 model ile miimkiin olmadig1 goriilmiistiir.

Ug boyutlu nesnelerin algilanmasi; bakis agisi, 151k kaynagindan kaynaklanan aydinlanma gibi
cok sayida dis faktorler ile oldukga ilgilidir. Bu faktorler; ti¢ boyutlu nesnelerin anlasilmasi,
modellenmesi ve sentezlenmesini ¢cok daha karmasik bir hale getirmektedir. Ozellikle son
yillarda, iki boyutlu goriintiilerden {i¢ boyutlu nesnelerin algilanabilmesi problemi

aragtirmacilarin ilgisini ¢eken bir aragtirma konusu olmustur.

Standart GAN ve VAE tabanli modeller ii¢ boyutlu nesneler i¢in dogrudan uygulanabilir
degildir. Iki boyutta etkinligi dikkat ceken GAN ve VAE modellerini 3 boyuta aktarabilmek
tizere birgok arastirmaci ¢alismalarda bulunmustur [50-54]. Bu konuda yapilan ¢alismalarda
diisiik boyutlu sentetik nesneler modellenmeye odaklanilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalarin
onemli kisminda [51-57] iki buguk boyutlu (2,5B) olarak ifade edilen derinlik goriintiileri
veya ii¢ boyutlu nesnelerden 3 boyuta doniisiim iizerine ¢alisilarak literatiirde kaydedilen en
iyi performans degerleri elde edilebilmistir. Ug boyutlu verilerin egitimi hesaplama maliyeti
bakimindan ele alindiginda, yiiksek maliyetli olarak degerlendirilmekle birlikte gergek
hayatta ti¢ boyutlu nesnelerin yer gercekligi (ground truth) verilerinin mevcut olamamasi {i¢
boyutlu nesnelerin gozetimli 6grenme ile egitilmesini zor kilmaktadir. Literatiirde mevcut
olan galigmalarin bir kisminda [58-61] ise nesne olusturma i¢in bir nesnenin ¢ok sayida

goriintiisiine gereksinim duyuldugu dikkat ¢ekmektedir.

Gergek hayattaki veriler sentetik verilerden aydinlanma, c¢evresel faktorler ve birden fazla
nesne igeren yapilari nedeniyle oldukga farklilik gostermektedir. Yer gercekligi verilerinin
gercek hayatta mevcut olamamasi s6z konusudur. Siliiet olarak ifade edilen goriintiilerden
nesnelerin ¢ikarimin RGB goriintiilere gore daha hizli ve kolay olacagi dngoriilmiistiir [62].
Bununla birlikte, siliiet goriintiilerinden nesnelerin geometrik olarak 6grenilmesindeki

zorluklar, bu veriler iizerine sinirh sayida ¢alisma olmasina neden olmustur.

Tezin amaci ve ¢dziim Onerileri

Tez calismasinda, iiretici aglar ile goriintii ve nesne olusturma problemi irdelenmistir.

Oncelikli olarak, dlgeklenebilir sentetik goriintii olusturma problemi ele alinmistir. Sentetik



gorilintii olusturma problemi i¢in 6lgeklenebilir bir model araciligiyla farkli 6lgeklerde sentetik
fakat gercekei goriintiiler elde etmeye ¢alisilmistir. Bu amagla, Kompozisyonel Oriintii Uretici
Ag (Compositional Pattern Producing Network) (CPPN) yaklasimi ile VAE modeli bir araya
getirilerek ¢ekismeli egitime dayali 6znitelik tabanli yeniden yapilandirma amag fonksiyonu
ile yeni bir {iiretici ag modeli olan Degisimsel Otokodlayici ile Kompozisyonel Cekismeli

Uretici Ag (VAE/CPGAN) énerilmistir.

Tezin devam eden boliimlerinde, iki boyutlu tek agidan goriintiilerden {i¢ boyutlu nesnelerin
olusturulmasina odaklanilmistir. Gergek problemler i¢in nesnelerin ¢cogunlukla tek agidan
goriintiilerinin mevcut olmas1 ve nesnelere ait goriintiilerin elimizde yer gercekligi olarak
ifade edilen ti¢ boyutlu verilerinin mevcut olamamasi gibi karsilasilan problemler nedeniyle,
ozellikle son yillarda ele alinan, tek agidan goriintiilerden ii¢ boyutlu nesne olusturma
problemi ¢oziimlenmeye c¢alisilmistir. Bu nedenle tez kapsaminda iki boyutlu kodlayici
(encoder) ile ti¢ boyutlu kodgoziicii (decoder) ya da iiretici (generative) aglardan olusan
modeller tasarlanarak ¢ok kategorili modelleme amaglanmistir. Literatiirde agirlik kazanan
kategori bazli modeller yerine, tek bir model ile farkli kategoriden goriintiileri
modelleyebilmek iizere, sinif etiketleri bir kosul parametresi olarak kullanilarak, oncelikle,
cekismeli egitime dayali Voksel tabanli Kosullu Otokodlayict ile Cekismeli Uretici Ag
(VoxCAE/GAN) modeli onerilmistir. Onerilen modelde, iki boyutlu kodlayici ile tek bir
siliiet goriintiisiinden elde edilen gizli kod (latent code) ve sinif bilgisi kullanilarak {i¢ boyutlu
tiretici ag ve ¢ekismeli egitim yaklasgimina dayali olarak, {i¢ boyutlu nesnelerin elde edilmesi
planlanmustir. Onerdigimiz VoxCAE/GAN modeli ile siliiet gériintiileri kullanlarak 6grenme
islemi kolaylastirilirken, modelin geri-¢atim kabiliyetini artirmak tizere, geri-gatim maliyeti
ile ¢ekismeli egitime dayali birden ¢ok amag fonksiyonunu eniyileme hedeflenmistir. Bu
kapsamda, Oncelikli olarak, farkli geri-catim yaklasimlar1 iizerine model gelistirilmeye
caligtlmigtir.  Nesne bolitleme probleminde kullanilan Bilesim iizerinde Kesisim
(Intersection-over-Union) (IoU) olarak ifade edilen metrige dayali bir maliyet
fonksiyonundan esinlenilerek, ii¢ boyutlu nesne geri-gatimi igin IoU tabanli bir optimizasyon
yaklagimi Onerilmistir. Gelistirilen bu model ile {iretici modellerde daha 6nce kullanilan geri-
catim maliyet yaklagimlarina dayali egitime kiyasla hem niteliksel hem de niceliksel olarak
daha iyi sonuglarin elde edildigi gosterilmistir. Tez ¢alismasinda Onerilen, IoU tabanli
cekismeli egitime dayali ¢oklu amac¢ fonksiyonu ile en iyi performansin elde edildigi
literatiirdeki diger modellerde de kullanilan ShapeNetCore [63] sentetik veri seti lizerinde

gosterilmistir.



IoU amag fonksiyonuna dayali VoxCAE/GAN modeli ile elde edilen model performansini
tyilestirebilmek iizere, modele ¢ekismeli egitim ve kosul parametresinin egitime katkisini

irdeleyebilmek iizere, VoxAE ve VoxCAE modelleri de sunulmustur.

Onerilen VoxCAE/GAN, VoxCAE ve VoxAE modellerinde kullanilan gizli kod gibi yiiksek
seviyeli Oznitelikler ile birlikte daha diisiik seviyeli 6zniteliklerden yararlanabilmek {izere,
artik baglantilara (residual connection) [64] dayali bir model {izerine ¢alisilmistir.
Biyomedikal goriintii boliitleme problemi igin Onerilen U-Net [65] ve U-Net benzeri
modellerin elde ettigi basarilardan etkilenilerek mevcut U-Net modellerinden farkli olarak
artik baglantilara dayali iki boyutlu otokodlayici yerine artik baglantilar ile iki boyuttan ii¢
boyuta kosullu otokodlayict modeline odaklanilmistir. Boylece, Ara-baglantili Voksel
Kosullu Otokodlayici (Skip-connectional VVoxel Conditional AutoEncoder) (SkipVoxCAE)

modeli de tez kapsaminda sunulmustur.

Gergek goriintiiler ile lizerinde calisilan sentetik goriintiiler arasinda mevcut olan farkliliklar
nedeniyle, goriintiilerden nesne olusturma problemini ¢6zmek iizere, dogrudan RGB
goriintiilerinden nesne olusturmak yerine, RGB goriintiilerden elde edilen siliiet goriintiilerine
dayali modelleme hedeflenmistir. Siliiet goriintiilerinden nesnelerin geometrik yapisinin
ogrenilmesindeki zorluklar nedeniyle, tez siiresince ele alinan diger modellerde oldugu gibi,
siliiet tabanl1 bir kodlayiciya ek olarak RGB tabanli bir kodlayiciya ve bir voksel kod¢oziiciiye
dayali model iizerinde ¢alisiimistir. Boylece, RGB 06zniteliklerinden de faydalanarak nesne
olusturmak tizere RGB ve siliiet kodlayicilarin flizyonuna dayali bir model olan Fiizyon
edilmis Voksel Kosullu Otokodlayic1 (Fused Voxel Conditional AutoEncoder)
(FusedVoxCAE) modeli de tez kapsaminda onerilmistir.

Tez calismasinin literatiire katkisi

Tez calismasinin literatiire katkilari, ¢ekismeli egitime dayali iiretici ag modelleri ile goriintii
olusturma problemi ve tek agidan goriintiilerden nesne olusturma problemi agisindan iki

grupta ele alinmistir.

Cekismeli egitime dayali tiretici ag modelleri ile goriintli olusturma problemi tizerine yapilan

tez calismalari ile literatiire yapilan katkilar:



» Goriintii olusturma ve yeniden yapilandirma i¢in yeni bir otokodlayici ve ¢ekismeli egitime

dayali hibrit model: VAE/CPGAN

o GAN modeline dayali sunulan model ile sentetik goriintii olugturma ve goriintiilerin
yeniden yapilandirilmasi konularinda performansin iyilestirilmesi,

o Cekismeli egitime dayali sunulan kompozisyonel iiretici ag ile elde edilen
Olceklenebilirlik  6zelligi sayesinde farkli Olceklerde siiper ¢oziiniirlik (SC)
goriintiilerinin bu ¢oziiniirliklerde egitim yapilmaksizin elde edilebilmesi,

o Daha onceki ¢aligmalarda kullanilan piksel tabanli amag fonksiyonu yerine 6znitelik
tabanli ama¢ fonksiyonu kullanilarak daha giirbliz bir {iretici ag modelinin elde
edilmesi,

o GAN tabanli modellerin kapsamli bir sekilde iliskisel olarak ele alinmasi1 ve kategorik
olarak incelenmesi

olarak siralanabilmektedir.

Tek agidan goriintiilerden nesne olusturma problemi i¢in katkilar ise:
« Iki boyutlu siliiet goriintiilerinden nesne olusturmak iizere cekismeli egitime ve loU
metrigine dayanan yeni bir hibrit model: VoxCAE/GAN
o IoU metriginin tiirevlenebilir amag fonksiyonu olarak nesne olusturma problemine ilk
kez uyarlanmasi ve diger amag fonksiyonlari ile performans karsilagtirmalar
« 1Iki boyutlu siliiet goriintiilerinden nesne olusturmak {iizere otokodlayict dayali modeller:
VOoxAE ve VoxCAE modelleri
o Cekismeli egitim, kosul parametresi olarak kullanilan simif etiketi ve yeniden
yapilandirma metriklerinin model performansina etkisinin incelenmesi
« 1Iki boyutlu siliiet goriintiilerinden nesne olusturmak {izere ara baglantilar1 olan, zayif
gozetimli egitime dayali otokodlayict modeli: SkipVoxCAE
« 1ki boyutlu RGBA goriintiileri kullanilarak nesne olusturmak iizere derinlik ve RGB
kodlayic1 ve voksel kodg¢oziiciiden olusan, zayif gozetimli egitime dayali otokodlayici
modeli: FusedVoxCAE
« Ug boyutlu nesne olusturma ve yeniden yapilandirma igin literatiirde mevcut olan
caligmalarin en kapsamli sekilde gruplandirilarak ele alinmasi

olarak 0zetlenmistir.
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Tez plani

Tez kapsaminda ele alinan problem ile bu probleme ¢éziim Onerilerinin sunuldugu, tez
caligmasinin amaci ile katkilarina yer verilen “giris” boliimiinii, tez ¢alismasi kapsaminda ele
alinan iretici ag modelleri ile ayrimci ag modelleri tizerine ¢alismalarin incelendigi ikinci
boliim olan “ilgili ¢alismalar” boliimii takip etmektedir. Ilgili ¢alismalar boliimiinde tez
caligmasinda ele alinan konu iizerine literatiirde mevcut olan tiretici aga dayali ¢alismalar iKi
boyutlu ve ii¢ boyutlu iiretici ag modelleri olarak kategorize edilerek bu boliimde detayli bir
sekilde agiklanmistir. Uciincii bdliimde, tez calismasinda 6nerilen modellere temel olan; derin
ileri beslemeli aglar, evrisimsel aglar ve iretici aglar kavramsal olarak ele alinarak
aciklanmistir. Dordiincti boliimde, tez kapsaminda ele alinan ilk problem olan, goriintii
olusturma problemi i¢in Onerilen gekismeli egitime dayali iiretici ag modeli matematiksel
olarak ifade edilmistir. Besinci boliimde ise, tez ¢alismasi olarak ele alinan diger problem
olan, tek agidan goriintiilerden ii¢ boyutlu nesne olusturma problemi igin Onerilen
VoxCAE/GAN, VoxAE, SkipVoxCAE ve FusedVoxCAE model agiklamalarina yer
verilmistir. Deney caligmalart ile ilgili olan altinci bolimde, her iki problem igin kullanilan
veri kiimeleri, nerilen model mimarileri, egitimleri ve parametre bilgileri gibi model temel
bilesenleri agiklanarak Onerilen metrik tizerinde kaydedilen deneysel sonuglara ve model
performans degerlendirmelerine detayli bir sekilde yer verilmistir. Son boliimde ise tez
caligmasinda ele alinan problem kisaca Ozetlenerek tez g¢alismasi kapsaminda yapilan
calismalar ve literatiire katkilar tekrar ortaya konulmus ve elde edilen sonuglar kisa bir sekilde

degerlendirilmistir.
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2. ILGILI CALISMALAR

2.1. Ayrimc1 Modeller

Literatiirde yer alan derin sinir ag1 (Deep Neural Network) (DNN) tabanli yontemler goriintii
simiflandirma, sahne siniflandirma, boliitleme ve diger problemler i¢in CNN tabanh
yontemler, dil tanima problemleri ile video simiflandirmada, video nesne tanima ve
kiimelemede RNN tabanli yontemler 6n plana ¢ikmistir. Nesne tanima, nesne tespiti,
kiimeleme ve aktivite siniflandirma gibi problem icin CNN ve RNN aglarinin bir arada
kullanildig1 modeller gelistirilmistir. Ayrimer modeller olarak kategorize edilen CNN ve
RNN aglar iiretici aglar olarak kategorize edilecek caligmalar literatiirde mevcuttur. Bu
bolimde DNN caligsmalari bu iki kategori altinda ele alinarak temel CNN ve RNN modelleri

ile asil odaklanilan tiretici modeller ele alinmistir.
2.1.1. CNN tabanh yontemler

Evrisimsel aglar {lizerine yapilan ilk ¢alismalardan biri, LeNet-5 [11] olarak adlandirilan
agdir. Karakter tanimada kullanilmak iizere tasarlanan LeNet-5, 3 evrisim katmani (conv),
2 ornekleme katmani, 1 tam-bagli katman (fully-connected) (fc) ve ¢ikti katmani olmak
tizere 7 katmandan olusmaktadir. Karisik Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisti (Mixed
National Institute of Standards and Technology) (MNIST) [66] veriseti tizerinde farkli
dogrusal smiflandirma yontemleri ile yapilan karsilastirmalara gore hata orani %0,8’°e
diistiriilmiistiir. Bunun yani sira, hata orani ve hafiza gereksinimi gibi karsilagtirmalarda da

LeNet-5 ag1 basarili olmustur.

Ilk CNN calismalarindan biri olan AlexNet [10] 60 milyon parametre ile egitilmistir.
Calismada Lokal Yanit Normalizasyonu (LRN) ve ortiisen biriktirme (overlapping pooling)
ile hata orani diigiiriilmiistiir. Asir1 6grenmeye karsi veri arttirma (data augmentation) ve
iletim sonimii (dropout) yaklagimlari kullanilmistir. AlexNet ag1 5 evrisim katmani ve 3
tam-bagh katmandan olusmaktadir. AlexNet’in ilk 2 evrisim katmanini LRN katmanlari
takip etmistir. En biiyilik biriktirme (max pooling) ise LRN katmanlarindan ve 5.ci evrigim
katmanindan sonra uygulanmistir. AlexNet, ILSVRC 2010°da 6znitelik kodlayici (feature
encoding) tabanli yontemlerle karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonuglarina gére en yiiksek

5 (top-5) tahmin skoruna gore %17.0 hata elde edilmistir. ILSVRC 2012°de elde edilen
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%16.4 hata oran1 ImageNet 2011 versiyonu goriintiileri ile egitilen model finetune edilerek

top-5’te %15.3 e diisiirtilebilmistir.

Derin aglardaki performansi artirmak tizere Ag i¢inde Ag (Network in Network) (NIN)
modelinde [67] yeni bir ¢ikti katman1 Onerilmistir. Bu katman ile geleneksel evrisimsel
aglarin son katmaninda bulunan, 6znitelikleri vektorlestirilerek softmax olarak adlandirilan
katman1 besleyen, yapi1 yerine kullanilarak asir1 6grenme probleminin de Onlenecegi
diistintilmustiir. Agin genellestirme kabiliyetini artirarak asir1 6grenmeyi engelleyebilmek
tizere global ortalama biriktirme (global average pooling) stratejisi sunulmustur. Bu strateji
ile evrisimsel operasyon, ¢ok katmanli perseptron katmani (mlpconv) olarak adlandirilan,
son katmandaki her bir Oznitelik haritasinin ortalamasi alinarak elde edilen, vektor ile
softmax katmani beslenmektedir. Ag i¢inde Ag modeli, 3 mlpconv katmani ve global
ortalama biriktirme katmanindan olugsmaktadir. Tam-bagli katman yerine kullanilan global
ortalama biriktirme sayesinde sinif kategorileri ile 6znitelik haritalar1 arasinda dogrudan
baglanti kurmak miimkiin olmustur. = CIFAR-10 [68], CIFAR-100 [69], Sokak
Goriiniimiinde Ev Numaralari (Street View House Numbers) (SVHN) veritaban1 [70] ve
MNIST iizerinde yapilan karsilastirmalarda CIFAR-10 ve CIFAR-100 i¢in NIN ile en iyi
sonuglar elde edilmis iken SVHN ve MNIST f{izerinde umut vadeden performanslar elde
edilebilmistir. Tam-bagli katman ile global ortalama biriktirme katmanini karsilastirmak
tizere de ¢alismalar gercgeklestirilmistir. Bu galismalarda, global ortalama biriktirme ile

performansin artirildigr gosterilmistir.

Google Ag1 (GoogLeNet) [71], NIN ¢alismasindan esinlenilerek inception modiilii ile bir ag
yapisina dayanmaktadir. Bu model ile ag derinligi artirilirken parametre sayisini artirmamak
lizere tam-bagl katman yerine seyrek yapiya odaklanmistir. Bu seyrek yapiyr saglamak
tizere baslangig (inception) olarak adlandirdiklart modiillerden yararlanilmistir. Bir
katmanda birden fazla evrisim islemi ile az parametre kullanilarak iyi bir filtre alani
saglamak amaglanmustir. 1 X 1, 3 X 3 ve 5 X 5 boyutlarinda evrisim katmani ile maksimum
ortalamadan olusan evrigim katmanindan yararlanilmistir. 3 X 3 ve 5 X 5 boyutlarindaki
evrisim katmanlarindan Once kullanilan 1 X 1 evrisim katmani ile uzayda degil renk
kanalinda indirgeme yapilarak parametre sayisi azaltilip maliyet diisiiriilmiistiir. GoogLeNet
ya da inception olarak bilinen ag parametresi olan katmanlar dikkate alindiginda 22
katmandan, tiim katmanlar dikkate alindiginda ise 100 katmandan olusmaktadir. Bu mimari

ile AlexNet’ten [10] 12 kat az parametre ile ¢ok daha iyi bir performans elde edilmistir.
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ILSVRC 2014 simiflandirma yarismasinda top 5’te %6.67’lik hata orani ile birinci olarak

oldukga ses getirmistir.

Chatfield ve arkadaslar1 [72], CNN tabanli yontemlerin basarili olmasina ragmen bunun
nasil miimkiin oldugunu analiz etmek iizere daha 6nce 6znitelik kodlama yontemleri {izerine
yaptiklar1 calismaya benzer olarak performansin detaylarla olan ilintisini ele almislardir. 3
farkli senaryodaki goriintii betimlemelerini analiz etmislerdir. Veri arttirma (data
augmentation), ince ayar (finetuning), oznitelik diizenlilestirme (normalizasyonu), renk
bilgisi ile CNN son katmandaki c¢ikti sayisin1 azaltarak boyut indirgeme {izerine
karsilastirmalar yapmislardir. 3 farkli 6nceden egitilmis ag (Yavas Evrisimsel Sinir Agi
(CNN-S), Orta Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN-M), Hizli Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN-F))
iizerinde performans analizleri yapmislardir. Bu incelemeler sonunda ,veri arttirma isleminin
performans: artirdigin1 kaydetmislerdir. Ince ayar islemi (finetuning) sirasinda softmax
maliyet fonksiyonu yerine siralama (ranking) maliyet fonksiyonu ile performans artisi elde
etmislerdir. Filtre boyutlari kii¢tildiik¢e ve ag derinlestik¢e performansin olumlu etkilendigi
goriilmiistiir. CNN tabanli yontemlerin, s1g (shallow) olarak ifade edilen yontemlerden iistiin
oldugu fakat CNN’lerde uygulanan detaylarla si§ modellerde de performans artisinin
miimkiin olacagi degerlendirilmistir. ILSVRC 2012 [19], Pascal VOC 2007 [73], Pascal
VOC 2012 [74], Caltech 256 [75] gibi verisetlerinde en iyi sonuglar elde edilmistir.

Gorsel Geometri Grubu ag1 (Visual Geometry Group) (VGG) olarak adlandirilan model
[76], 11-19 aras1 farkli derinliklerde kiigiik evrigim filtrelerinden olusan modeller olarak
sunulan, literatiirde oldukea ses getiren, bir diger ¢alismadir. Bu ¢alismada, s1g olarak ifade
edilen 11 katmanli agdan daha derin modeller elde edilmistir. Bu modellerden 16 ve 19
katmandan olusan iki agin ensemble edilmesi ile ILSVRC 2014 yarigmasinin lokalizasyon
kategorisinde birincilik, siniflandirma kategorisinde ise ikincilik elde edilmistir. Model
degerlendirmelerinde farkli oOlceklerde goriintiler ve yogunluk ve c¢oklu kirma
degerlendirmelerine de yer verilmistir. Yarigmadaki en iyi performans, Gorsel Geometri
Grubu 16 katmanli ag1 (VGG16) ve Gorsel Geometri Grubu 19 katmanli agidan (VGG19)
ensemble edilen model ile yogunluk ve ¢oklu kirma degerlendirmesi ile elde edilebilmistir.

Test verisinde top-5 hata oran1 %6.8’e diistirtilmiistiir.

Zeiler ve Fergus [77], derin aglarin orta katmanlarinda yakalanan orta seviyeli betimlemeleri

anlayabilmek tizere ters-evrisim (deconvolution) katmanlarindan (deconv) olusan Ters
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Evrisimsel Ag (DeconvNet) modelini sunmuslardir. Bu ¢alismada mimari olarak AlexNet’e
benzer bir model {izerinde ¢aligmiglardir. Oznitelik aktivasyonlarinin girdi piksel uzayina
map etmek {izere diger katmanlardaki aktivasyonlar sifirlanarak dagitim (unpooling),
diizeltme (rectifying) ve filtreleme islemleri yapilmistir. Yapilan ¢alisma ile elde edilen
gorsellestirim sayesinde veride transformasyon isleminin etkisi de irdelenmistir. Modelin
Olcekleme ve tasima islemlerine karsi stabil kalmis iken rotasyon islemine kalamadigi
gorilmiistiir. Benzer sekilde goriintii pargalar1 kapatilarak benzesme analizi gibi analizler
yuriitiilmistiir. Calismada 6nerilen model ile Caltech-101 [78] ve Caltech-256 verisetlerinde

en iyi sonuglar elde edilmistir.

Artik Sinir Ag1 (Residual Network) (ResNet) modelinde [79], artik 6grenme (residual
learning) olarak ifade edilen 6grenme yaklasimi ile derin aglarin egitimini kolaylagtirmak ve
modellerin performanslarini arttirmak hedeflenmistir Artik 6grenme ile daha onceki
kodlanan (encode) katmanlardan daha farkli bir bilgi elde edilmesi saglanmaktadir. Ayrica,
DNN’lerde sik¢a karsilasilan kaybolan gradyan (vanishing gradient) probleminden
kacinmak miimkiin olmaktadir. Artik 6grenme ile aglar1 optimize etmenin daha kolay oldugu
ve oldukga artan derin ag yapisi ile siniflandirma performansinin iyilestirildigi goriilmiistiir.
ILSVRC 2015 yarigsmasinda ResNet birincilik elde etmistir. Lokalizasyon, nesne tespit etme,

kiimeleme gibi farkli gérevler i¢in de benzer sonuglar elde edilmistir.

Nesne tespiti iizerine ¢alismalar incelendiginde Bolge Evrisimsel Sinir Ag1 (R-CNN) modeli
[80] dikkat ¢cekmektedir. R-CNN ile nesneler CNN ile tespit edilerek smirlayici kutular
(bounding box) ve etiketler ayr1 ayri ¢ikt1 olarak tiretilmistir. Hizli Bolgesel Evrigimsel Sinir
Ag1 (Fast R-CNN) [81] ile segilen arama igin 6neriler (proposal) olusturularak sinirlayici
kutular, etiketler birlikte ¢ikt1 olarak elde edilebilmistir. Devam eden g¢alismalarda Daha
Hizli Bolgesel Evrisimsel Sinir Agi (Faster R-CNN) [82] ile bir bolge oneri agi ile 6neriler
olusturulabilmistir. Faster R-CNN, bir Fast R-CNN ile elde edilen 6zniteliklerden bolge
oOnerileri ¢ikarmaktadir. Faster R-CNN ile daha iyi oneriler daha hizli bir sekilde elde
edilebilmistir.

Boliitleme problemi igin Long ve arkadaslar1 [83] AlexNet, VGG ve GooglLeNet gibi
siniflandirma i¢in kullanilan modellerden edinilen gosterimleri transfer etmek iizere ince
ayar (finetune) ederek boliitleme problemine uyarlamiglardir. Pascal VOC 2012 veriseti

iizerinde %20 performans artisi ile elde edilmistir.
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Aktivite tanima problemi i¢in Simonyan ve Zisserman [84] video g¢erceve aktiviteleri
tanimak lizere 2 akis seklinde uzaysal ve zamansal aglardan olusan CNN mimarilerini
sunmuslardir. Uzaysal kisim ile nesne ve sahneler hakkinda bilgiler elde edilirken zamansal
kisim nesnelerin ve kameranin hareketi hakkinda bilgi saglamak tizere kullanilmistir. Cok-
cergeveli yogun optik akis (multi-frame dense optical flow) ile egitilen CNN sayesinde
sinirh sayidaki egitim verisine ragmen iyi bir performans elde edebilmislerdir. Merkez
Florida Universitesi 101 (UCF101) [85] ve Insan Hareketleri Tanima Veri Taban1 (Human
Motion Database) (HMDB51) [86] verisetleri {izerinde ¢alismada sunulan 2 akis halindeki
CNN degerlendirilmistir. UCF101 verisetinde en iyi sonuglar elde edilmis iken HMDB-51

veri setinde de kaydedilen en yiiksek sonuglara yakin performans elde edilebilmistir.

2.1.2. RNN tabanh modeller

RNN ile gizli katmandaki noéronlardaki bir durum vektorii ile sekansin eski elemanlari
hakkinda bilgi tutulmasi miimkiin olmaktadir. Ortaya ¢ikis amaci uzun siireli bagintilari
ogrenmek olsa da RNN ile pek miimkiin olmadig1 goriilmiistiir. Bu sorunu ¢dzmek iizere
Uzun-Kisa Vadeli Hafiza (LSTM) [87] diye adlandirilan ag1 bir dis hafizada tutan yapi
onerilmistir. LSTM’de hafiza hiicresi olarak ifade edilen 6zel hiicre bir akiimiilatér gibi
davranmaktadir. Sonraki zamanda kendine baglanilmasiyla kendi degerini kopyalamis ve

biriktirmis olacaktir [1].

CNN’in bir zaman dilimine sinirlt olmasi, zamanla 1lgili 6znitelikleri 6grenme konusunda
yetersiz olmast CNN ve RNN tabanli modellerin bir arada kullanildig1 ¢alismalara neden
olmustur. Bu ¢alismalarda her bir modellerin ayr1 6grenilerek ugtan uca egitilebilir bir sistem
saglayamamasi s6z konusudur. Bu soruna karsilik Uzun Vadeli Tekrarlayan Evrisimsel
Aglar (LRCN) [88] diye adlandirilan goriintii tanima ve agiklama sunmak {izere yeni bir
yaklasim ortaya koyulmustur. Bu ¢alismada Evrisimsel katmanlarla uzun aralikli zamansal
yineleme ile ¢ift derinlikte bir ag yapisina odaklanilmistir. Bu yap1 sayesinde ugtan uca
egitim s6z konusu olmustur. Video aktivite tanima problemi igin CNN, AlexNet [10] ile
DeconvNet [77] birlesimi bir model olarak ILSVRC 2012 verisetinde egitilmistir. Temel
modeli olarak her bir ger¢eve CNN ile bagimsiz olarak siniflandirilarak final etiketi her bir
zaman diliminde yapilan tahminlerin ortalamasi alinarak elde edilmistir. UCF101 veriseti

tizerinde yapilan degerlendirmelerde 8 c¢erceve aralikla aliman 16 ¢ergeve kullanilmistir.
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LRCN-fc6 olarak adlandirilan LSTM’in CNN fc6 katmani yerine konuldugu model ile en
yiikksek sonug¢ olan 76.95 basarim elde edilmistir. Goriintli agiklama i¢in basliktan goriintii
ve goriintiden baslik elde etmek tlizere 2 farkli karsilastirma yapilmistir. Yapilan
karsilagtirmalarda LRCN en iyi performansi elde etmistir. Son LRCN versiyonu olan video

aciklama icin hazirlanan model ile en iyi sonuglar saglanmistir.

Xu ve arkadaglar1 [89] goriintii basliklandirma problemi igin bir ilgi tabanli mimari
sunmuslardir. Bu c¢alismada insanlarin goriintiiyli  anlamlandirma mekanizmasindan
etkilenilmistir. Calismada sunulan model evrigimsel aglar ile 6zyinelemeli aglar1 bir araya
getirerek ilgi mekanizmasin1i modellemeye odaklanmistir. Modelde girdi olarak alinan
goriintliiden evrigimsel aglar ile elde edilen 6znitelikler ilgi mekanizmasina gore parca parga
alinarak RNN ile icerik bilgisi elde edilmektedir. Flickr8k, Flickr30k ve Microsoft Icerikte
Ortak Objeler Veri Kiimesi (MsCOCO) [90] gibi wverisetleri iizerinde yapilan

karsilastirmalarda en iyi sonuglar elde edilmistir.

RNN tabanli yapilan diger bir ilging ¢alisma ise agik uclu sorular ve goriintiilerden olusan
veriseti sunulan Gorsel Soru Yanitlama (Visual Question Answering) (VQA) isimli model
[91] olmustur. Bu ¢alismada Turing testine benzer sekilde sorulan agik u¢lu sorular goriintii
yorumlanarak cevaplanmaya ¢alisilmaktadir. Alinan goriintii bir Evrisimsel ag ile egitilerek
Oznitelikler elde edilmektedir. Sorulan agik uglu sorular bir kelime vektoriine doniistiirtilerek
LSTM ag ile bir ¢ikt1 vektorii elde edilmektedir. Bu vektdr ile CNN ¢iktisinin girdi olarak
alindig1 bir ag ile sorulan acik uclu soruya bir yanit iiretilmektedir. Olusturulan veriseti
iizerinde Onerilen yaklasim ile agik uglu sorularda %54.06, coktan se¢cmeli sorularda ise

%359.85 performans elde edilmistir.

Nesne tanima i¢in Tekrarlayan Evrisimsel Sinir Ag1 (RCNN) [92] olarak adlandirilan her bir
evrisimsel katmanlar arasinda Tekrarlayan baglantilar kurmaya dayanan model sunulmustur.
Bu calismada neocorteks olarak adlandirilan bdlgede ileri beslemeli snapsislerden sayica
fazla olan yenilemeli snapsislerden esinlenilmistir. Bu yaklasim ile her bir RCNN néron
aktiviteleri komsu noron aktiviteleri ile iligkilendirilerek igerik bilgisi elde edilebilmektedir.
Calismada sunulan model agildiginda RNN’lerde oldugu gibi sabit parametreli derin bir ag
elde edilmektedir. Bu model ile tekrarlayan yapiin nesne tanimadaki etkisi ortaya

konulmustur.
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2.2. iki Boyutlu Uretici Modeller

Bu béliimde iiretici modeller dort kategoriye ayrilarak; gozetimsiz 6grenmeye dayali temel
modeller, AE tabanli modeller, otoregressif modeller, GAN tabanli modeller ve AE/GAN
hibrit modelleri basliklar1 altinda ele alinmistir. Sekil 2.2°de iki boyutlu iiretici modeller,

modeller arasi iligkiler ile gorsellestirilmistir.

2.2.1. Gozetimsiz 6grenmeye dayali temel modeller

Gozetimsiz 6grenmeye dayanan temel modeller, el yazisi sayilarinin siniflandirilmasi ve doku
sentezi gibi konulari tizerine daha 6nce ¢alisilmis ancak elde edilen sonuglar nedeniyle yeterli
olamamustir. Kisithh Boltzmann Makinesi (RBM) [93], artan hesaplama imkanlari nedeniyle
bir Boltzmann Makinesi (BM) modeli olarak ortaya ¢ikarak ¢esitli problemlere uygulanmaistir.
RBM ve Derin Boltzmann Makinesi (DBM) [9] gizli vektor olarak ifade edilen gosterimden
kod ¢oziiciileri ve Gibbs 6rneklemesi ile giris goriintiilerini yeniden olusturabilmistir. Markov
zinciri Monte Carlo (MCMC) [94], RBM agindan 6rnek olusturmak tizere kullanilan bir
metot olmustur. Derin Inang Aglari (DBN) olarak adlandirilan [95] RBM aglarinin y1gilmasi

ile yiiksek seviyeli 6zniteliklerim elde edilebildigi ¢cok katmanli mimari elde edilmistir.

2.2.2. AE tabanh modeller

Otokodlayicilar [23], kodlayic1 ve kod ¢oziicii yapisi ile verileri sikistirarak sikistirilmig
versiyonlarindan geri elde edilebilmesi i¢in egitilen gozetimsiz 6grenmeye dayali bir ag

modelidir.

Yigilmis Otokodlayict (SAE), yigilmis yapidaki otokodlayicinin a¢gdzlii katman katman
egitimine dayanmaktadir. Giiriiltii Otokodlayici (DAE) modelinde [96], girdi olarak giiriiltiilii
veri alarak daha giiglii gosterim elde edilmesine odaklanilmistir. DAE, SAE yaklasimlarinin
bir araya getirildigi Y1gilmis Giriiltiisiiz Otokodlayic1 (SDAE) [97] modelinde de y1gilmis
model giiriiltii girdilerini alarak giiriiltiisiiz verilerin elde edilmesini miimkiin kilmistir.
Otokodlayici modellerinde karsilagilan kaybolan gradyan ve asir1 6grenme problemini
cozmek lizere bir varyasyon bileseni kullanilarak Kullback-Leibler (KL) iraksama metrigi

tabaninda model egitilmesine dayanan VAE [24] modeli ortaya ¢ikmustir.
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Cekismeli egitim yaklasimindaki gelismeler ile birlikte bu yaklasim KL iraksama maliyet
fonksiyonu yerine kullanilarak Cekismeli Otokodlayict (AAE) [45] modeli ortaya

cikarilmustir.

VAE modelini yari-gozetimli egitime dayali model olarak Yar1 Gozetimli Degisimsel

Otokodlayici (SS-VAE) [98] modeli gelistirilmistir.

Uretici Stokastik Ag (GSN) [99], Genellestirilmis Giiriiltiisiiz Otokodlayict (GDAE) [100]
modelinden gelistirilerek MCMC metodunun bir adimi olarak parametrelerin 6grenilerek

goriintiiler olusturulmasina dayanmaktadir.

Literatiirde oldukga ses getiren calismalardan biri olan Derin Tekrarlayan Dikkatli Yazici
(DRAW) [48] modelinde, dikkat mekanizmasi yaklagimi ile Tekrarlayan otokodlayict yapisi
bir araya getirilmistir. Bu yaklasim ile model giris goriintiilerinin hangi boliimlerinin ¢ikti ile

iligkilendirildigini ¢oziimleyebilmektedir.

Giriilti Giderici Degisimsel Otokodlayici (DVAE) [101] VAE ve DAE yaklasimlarini bir
araya getirerek sadece giris seviyesinde degil VAE nin stokastik gizli katman seviyesinde de

modele giiriiltii ekleyerek daha giirbiiz bir model elde edilmeye ¢aligilmstir.

Beta Degisimsel Otokodlayict (B-VAE) [102], VAE modeline eklenen bir 8 hiper-parametresi
ile yorumlanabilir (disentangled) &zniteliklerin 6grenilebilmesini hedefleyerek gizli kod
kapasitesi ile yeniden yapilandirma basarimi i¢in bagimsizlik kisitlamalar1 kapasitesini

dengelemek iizere kullanilmistir.

Wasserstein Otokodlayict (WAE) [49] modelinde, Wasserstein uzakligina ve Onerilen
diizenleyici fonksiyona gore yeniden yapilandirma objektif fonksiyonu elde edilerek model
maliyet fonksiyonu optimize edilmeye ¢alisiimistir.

2.2.3. Otoregresif modeller

Bu kategoride ele alinan modellerde tiim goriintiiniin tek seferde modellenmesi yerine piksel

piksel olacak sekilde zaman serisine gore adim adim elde edilmesi hedeflenmistir.
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Dagilim Tahmini i¢in Maskelenmis Otokodlayict (MADE) modeli [103], otokodlayict
parametrelerinin maskelenerek her bir girdinin onceki girdilere gore sira dikkate alinarak
kosullu olasilik tabaninda yeniden yapilandirilmasina dayanmaktadir. Piksel Tekrarlayan
Sinir Ag1 (PixelRNN) modelinde [104], daha 6nceden olusturulan piksel degerlerine gore
sonraki piksel degerinin kosullu olasilik tabanli elde edilmesine odaklanarak modelleme
problemini bir zaman serisi problemine doniistiirmiistiir. Bir seri modeli olan RNN ile piksel
degerleri ve dagilimlar1 arasindaki uzun stireli ve dogrusal olmayan bagintilar ¢éziimlenmeye
calisilmistir. PixelRNN modelinin egitiminin uzun siirmesi, RNN yerine evrisim katmanilar
kullanarak veri isleme alanin (receptive field) tek piksel yerine piksel obegi seklinde
arttirtlmasi ile sunulan Piksel Evrisimsel Sinir Ag1 (PixeCNN) modelinin [105] iyilestirilmesi
gergeklestirilmistir. Gelistirilmis Piksel Evrisimsel Sinir Ag1 (Pixel CNN++) [106], PixelCNN
modelinin kisa-baglanti, alt 6rnekleme, iletim soniimii yaklasimi gibi modifikasyonlar ile
iyilestirilmesine dayanmaktadir. Piksel Degisimsel Otokodlayict (PixelVAE) [107], VAE ve
PixelCNN yaklagimlarinin avantajlarin1 bir araya getirmek iizere onerilmistir. Degisimsel

Kayipli Otokodlayict (VLAE) [108], RNN, MADE ve RixelRNN/CNN gibi otoregresif
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modellerden yararlanarak bilinen olasilik ve kod¢oziicli dagilimi 6grenilerek VAE iiretici

performansi iyilestirilmistir.

2.2.4. GAN tabanh modeller

Veri dagiliminin 6grenilerek modellenmesi ve dgrenilen dagilimdan veri drneklenmesine
dayanan bir diger iiretici model yaklasimidir. Otoregresif modeller ile bilinen bir olasilik
dagilimindan agik, belirgin bir dagilim elde edilebilir iken GAN modelleri ile net, acik ve

belirgin olmayan model dagilimi elde edilebilmektedir.

Kosullu Uretici Cekismeli A§ (CGAN) [29], yiiz niteliklerine gibi kosullar tabaninda sentetik
yiiz goriintiileri olusturmak tizere 6nerilmistir. Modelin kosul tabanli yapis1 sebebiyle model
ile 6nceden belirtilen nitelige uygun goriintiiler olusturulabilmistir. Laplas Piramit Uretici
Cekismeli Ag (LAPGAN) modelinde [44], birden ¢ok iiretici ve ayrimci ag ile diisiik
¢oOziiniirliiklii, kaba bir goriintii ile baslayarak daha gergekei, yiiksek ¢oziiniirliikli ve iyi
goriintiiler Laplas piramidi seklindeki bir mimari ile elde edilmistir. Derin Evrisimsel Uretici
Cekismeli Ag (DCGAN) [30], GAN modelinde kullanilan ¢ok katmanli perseptron aglari
yerine lretici ve ayrimci ag modellerinin evrisimsel aglar tanimlanmasi ile elde edilmis bir

GAN modelidir.

GRAN modelinde [109], DRAW ve LAPGAN modellerinde oldugu gibi ¢oklu zaman
diliminde goriintii olusturmaya odaklanilmistir. Bos bir diizlem ve bir giiriiltii vektori ile
baslanilarak her bir zaman diliminde 6nceki zaman diliminin ¢iktis1 ve giiriiltii vektorii
sonraki zaman dilimine aktarilmaktadir. Tiim zaman dilimlerinde elde edilen ¢iktilarin bir

araya getirilmesi ile goriintiiler olusturulmustur.

Gelistirilmis GAN (Improved GAN) [46], GAN modelinin yigin normallestirme (batch
normalization), etiket yumusatma ve geri yayilim gibi farkli yaklasimlar ile performansini
gelistirmek tizere sunulan bir model olmustur. Cift yonlii GAN (BiGAN) [110], girdi
gorilintiilerden gizli kod elde ederek ters fonksiyon ile gizli koddan tekrar goriintii olusturmaya
odaklamlmistir. Modelin ¢ok agili versiyonu olan Cok Agidan Cift-yonlii Uretici Cekismeli
Ag (MV-BIGAN) [111] yogunluk ve ekstra bakis acilarina sahip goriintiiler
olusturulabilmistir. GAN modelinde tanimlanan en kii¢iik-en biiyiik (mini-max) problemini

iki oyuncu yerine ¢ok oyunculu olarak tanimlayan Uretici Coklu-Cekismeli Ag (GMAN)
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[112] modelinde, birden fazla tanimlanan ayrimci ag ile model egitilerek, giincellenen objektif
fonksiyonuna dayali olarak gériintiiler elde edilebilmistir. Yigilmis Uretici Cekismeli Ag1
(SGAN) [113], y1g1lmus kodlayici ile kodgoziiciilerden olusan ag modelidir. Uretici ag olarak
da ele alinan kodgoziicii ile gizli kod ile birlikte giiriiltii vektorleri girdi olarak alinarak yeni
goriintiiler elde edilmesi hedeflenmistir. Ayrimci ag ile tiretilen goriintiiler, cekismeli maliyet

fonksiyonuna gore degerlendirilerek kosullu maliyet ve entropi tabaninda ag egitilmistir.

F-iraksamal1 Uretici Cekismeli Ag1 (f-GAN) [114], f-iraksama tabaninda yogunluk orani
tahmini ile {iretici model iyilestirilmistir. Calismada GAN modeli, -GAN modelinin 6zel bir
durumu olarak tanimlanmistir. Wasserstein Uretici Cekismeli Ag (WGAN) [47] modelinde,
GAN modelinin egitilmesi sirasinda karsilasilan tutarsizlik ve diger sorunlari indirgemek
lizere wasserstein-1 uzaklik metrigi tabaninda egitim yaklasimi 6nerilmistir. Bilgi Maksimize
Uretici Cekismeli Ag (InfoGAN) [31], iiretici kisimda karsilikli bilgiye dayali olarak bir ¢
parametresi ile goriintii olusturmaya dayanmaktadir. Manifold Interpolasyon eslestirme
farkindalikli  Ayrimeili Uretici Cekismeli Ag (GAN-INT-CLS) modeli [32], diger
calismalardan biraz daha farkli olarak, verilen bir climleye karsilik gelen goriintiiyi
olusturabilmek iizere onerilmistir. Modelde, tekrarlayan kodlayici ile elde edilen gizli kod ve
girdi olarak alman metinlerden elde edilen kosul Oznitelikleri ile goriintiiler

olusturulabilmistir.

2.2.5. AE-GAN tabanl hibrit modeller

GAN ile VAE modellerini avantajlarim1 bir araya getirmek iizere bir grup calisma
yiriitillmiistir. VAE ve GAN ile ilgili ilging ¢alismalardan biri olan VAE/GAN modelinde
[25] bu iki yaklagimi olarak adlandirilan bir modelde birlestirmektedir. GAN modelindeki
eleman eleman yeniden yapilandirma hedefi yerine VAE yeniden yapilandirma ile model
egitilmistir. VAE/GAN maliyet fonksiyonu, VAE bilinen olasiliga bagl maliyet, 6znitelik
benzerligine dayali log-olabilirlik (log-likelihood) ¢ekismeli egitime dayali olarak
tanimlanmistir. Bagka bir VAE-GAN modelinde [26], VAE yeniden yapilandirma hatasi
yerine onceden egitilmis bir yardimc1 aga dayali egitim gergeklestirilmistir. Benzer sekilde,
yeniden yapilandirma goriintiilerindeki bulaniklik sorununu gidermek tizere [28] numarali
calismada DeePSiM olarak adlandirilan maliyet fonksiyonuna dayali hibrit model

onerilmistir. ALI modeli [27], bir ¢ekismeli otokodlayici modeline dayanmaktadir.
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2.3. U¢ Boyutlu Uretici Modeller

Gilinimiizdeki son gelismelere kadar, geleneksel sablon tabanli modeller [115-117] ile bu
problem ¢6ziilmeye calisiimaktaydi. Bu modellerin yeni nesne sentezlemedeki yetersizligi ile
cok sayida parametre olarak ifade edilebilecek nesne parcalarina gereksinim duymalari gibi
zorluklar1 mevcuttur. Derin 6grenme konusundaki gelismeler bilgisayarli gorii alanindaki
bir¢ok problemi etkiledigi gibi dnceleri ii¢ boyutlu nesne tanima problemi i¢in uygulanmistir.
Ozellikle CNN tabanli ¢ok sayida modelde, ii¢ boyutlu nesne smiflandirmanin basariyla
yapilabildigi goriilmistiir [118-122].

Literatiir incelendiginde {i¢ boyutlu gorii problemleri igin verilerin

* nokta bulutu [123-129],

* octree [122, 130, 131],

* iskelet verisi [132],

* ylizey orglsii [133-142],

» kiibik yap1 [143],

« voksel [50-61, 144-150]

olarak islenebildigi goriilmiistiir. incelenen calismalara gore, bu veri tipleri arasinda,
vokseller, yiizey orgiileri ve nokta bulutu seklindeki verilerin daha cok tercih edildigi

gorilmiistiir.

Yiizey orgiisii modelleri, deformasyon modelleri ve voksel tabanli modellerde oldugu gibi
parametrik modeller olarak iki grupta ele alinabilir. Deformasyon modelleri bir sablon
nesnenin bir deformasyon alani ile orijinal nesneye doniistiiriilmesine dayali modellerdir
[133-135, 137]. Han ve arkadaslar tarafindan yapilan inceleme makalesine [43] gore ylizey
orgiisi modelleri tepe deformasyonu (vertex deformation), adim adim donistiiriilebilir
modeller (morphable models) ve serbest bi¢cimli deformasyon (Free-Form Deformation)
(FFD) olarak ele alinabilir.

Ozellikle vokseller basitlikleri nedeniyle c¢ok sayida calismada kullanilmistir. Tez
calismasinda sunulan modellerin voksel tabanli olmasi nedeniyle bu boliimde voksel tabanli

modelleme lizerine yapilan ¢alismalarin incelenmesine agirlik verilmistir.
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Cizelge 2.3. Tez ¢alismasinda kategorik olarak ele alinan nokta bulutu, yilizey orgiisii, octree,
iskelet verisi, kiibik yapt modelleri

Model bilesenleri

kodgoziicii

. Projeksiyon/ Maliyet
Model Girdi Kodlayic1 Kodg¢oziicii/ | Ayrimet 1 y . Y
B . _ Model 6zeti fonksiyonu
ag Ureticl ag ag
PointGen e - Yeniden
[123] 2B RGB | 2B kodlayict | 3B kodgoziicii 2B—z—3B yapilandirma
hatast
e Cok-agidan
Geometrik
L Maliyet
. o Nokta eMLP |° 2B projeksiyon Fonksiyonu
PointGAL 1B e 2B—z—nokta
bulutu 2B kodlayici . . | 2BCNN (GAL)
[124] 2B RGB Kodgbzied | \\/5g1g)| PUlUU—3B o Sartli gekilmeli
* nokta bulutu + 2B/t | * Yartis gekilmeli
egitim maliyeti
e Champer
uzaklig1
L1 uzaklig
Mv3D[129] | 2BRGB | 2Bkodlayier | 2B kodgoziicit | — | 202 2B * o wsaigl
goriintiiler—3B o L2 uzakligi
e Octree P _ .
OGN [130] 2B RGB 2B kodlayict | 3B kodgoziicii 2B—z—3B Kars1 entropi
[ ]
3B yorumlayict o 2B projeksiyon Yeniden
3D-INN [132]] 2B RGB | 2B kodlayici (3B _ e 2B— 2B ananokta—3B| yapilandirma
kodgoziicii) iskelet — 2B ananokta | hatasi
¢ 2B kodlayici
e o Chamfer
Pixel2Mesh | » 2B RGB g\]ﬁe(lﬂe) 3B kodgbziicii * gfr;eiij‘e‘fim maliyet
L] .
[133] e 3B mesh (Resl(\)letaym ResNet benzeri) - « 3B538 o Normal maliyet
benzeri) diizenlilestirme
kil farkindalik
SurfNet [139]| 2BRGB | 2B kodlayic1 | 3B kodgziicii | — | 2B—z—3B Sell farkindalr
maliyeti
o Normal maliyet
o Cekismeli
egitim maliyeti
ShapeMVD | 2B iskelet 3B kodgoziicii 2D—goriis haritalari—3B| e Piksel tabanli
2B kodl .. | 3B CNN
[140] goriintiisti odlaytcr (U-Net benzeri) 3B C nokta bulutu — mesh derinlik
maliyeti
o Maskeler arasi
benzerlik
. 3B o KL 1raksama
U-MNIST3D voksel LSTM LSTM e 2B gbzetimli 6grenme | e Piksel tabanli
[141] « 2B RGB - e 2B+3B—z—3D—2D yeniden
yapilandirma
© 3B 2B RGB—2B
(]
PixVoxView | e 2BRGB | 2B kodlayici] kodg¢oziici i deri l'k/_'l)" 3B/ o Lojistik maliyet
[142] o 2B siliiet| (gok girisli) | o 2,58 ermivstiue o« MSE
2,5B
kodgoziicii '
e Yapisal
e 2B kodlayic1 | kodgoziicii
e VGG16 e Komsuluk « Yeniden
Im2Struct Oznitelilk kodgoziicii e 2B—2B maske
2B RGB . . . yapilandirma
[143] ¢ikarimi e Simetri - o 2B—XKiibik yap1 o Karsi entrobi
e 2B maske kodc¢dziicii } P
Oznitelikleri | e Kutu
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Incelenen voksel tabanli calismalar ise ii¢ boyutlu gdzetimli grenmeye dayali modeller ve

goriis alanina dayali calismalar olarak iki kategoride incelenmistir.

2.3.1. Voksel tabanh ii¢ boyutlu gozetimli 6grenmeye dayalh modeller

Literatiirdeki ilk ¢calismalar, GAN olarak bilinen modelin iki boyutlu goriintii olusturmadaki
basarisindan etkilenilerek modelin 3 boyut i¢in uyarlandigr calismalar olmustur. Bu
calismalarin ilki olan ii¢ boyutlu Uretici Cekismeli Ag (3DGAN) [50], GAN modelinin ii¢
boyutlu versiyonu olarak onerilmistir. Gelenecksel GAN modeline benzer sekilde rastsal bir
degeri girdi olarak alinarak ii¢ boyutlu tiretici ile {i¢ boyutlu ayrime1 agdan olusan model ile

i¢ boyutlu nesneler elde edilmistir.

Voliimetrik Evrisimsel Giriiltii-giderici Otokodlayic1 (VConvDAE) [51] modeli, DAE olarak
adlandirilmis giiriiltii giderici otokodlayicinin {i¢ boyuta tasinmasi ile voliimetrik verilere
uygulandigi modeldir. TL-network [52], ti¢ boyutlu nesneler ile bu nesnelerin iki boyutlu
goriintiilerinden elde edilen diisiikk boyutlu Ozniteliklerden yeniden ii¢ boyutlu nesne
olusturmaya dayanmaktadir. Egitim siiresince {i¢ boyutlu ve iki boyutlu kodlayicilardan elde
edilen Oznitelikler bir benzerlik Olgiitline goére yakin degerde olacak sekilde model
parametreleri giincellenerek model egitilmis; test sirasinda ise, ti¢ boyutlu kodlayict
olmaksizin, egitim asamasinda optimize edilen ii¢ boyutlu iiretici ag ile iki boyutlu
goriintiiden ¢ikarilan 6zniteliklerden olusturulmustur. VConvDAE, U¢ Boyutlu Degisimsel
Otokodlayici Uretici Cekismeli Ag (3D-VAE/GAN) (3DGAN modelinin ii¢ boyutlu geri-
catim ig¢in kullanilan versiyonu) ve TL-Network modelleri ilk evrisimsel voliimetrik

otokodlayict modelleri olmustur.

Benzer sekilde Voxception Artik Agi (VRN) [53], voksel geri-gatimi i¢in 6nerilen voliimetrik
bir degisimsel otokodlayici modeli olmustur. SNAP [54] modeli, interaktif yapisi sebebiyle
mevcut lic boyutlu gozetimli 6grenmeye dayali modellerden farkli bir model olarak dikkat
cekmistir. Modelde, kullanicidan alinan SNAP olarak adlandirilan istem ile bir projeksiyon
operatorii araciligiyla voksellerden elde edilen gizli kod kullanilarak farkli {i¢ boyutlu sekil

manifoldlarindan 6rnekleme yapilabilmistir.

Cok-agidan Ayristima (MVD) modeli [144], diger modellerden farkli olarak yiiksek

¢Oziintirliikli tic boyutlu nesneler olusturmada kullanilmistir. Modelde, diistik boyutlu ve {ist-
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ornekleme ile elde edilen nesnelerden ¢ikarilan ortografik derinlik haritalarindan (ODM)

yiiksek ¢oziintirliiklii nesneler elde edilmistir.

2.3.2. Voksel tabanh goriis alanina dayalh modeller

Ug boyutlu geri-catim problemi igin yapilan ilk ¢alismalarda ii¢ boyutlu goézetimli 6grenme
tercih edilse bile ger¢ek hayatta ti¢ boyutlu nesnelerin yer gergekligi verilerinin her zaman
mevcut olamayacagi i¢in bu modeller pratikte uygulanabilir olamamaktadir. Bu nedenle,
goriis alanina dayali ¢aligmalarda ii¢ boyutlu nesneler yerine nesnelerin goriintiilerinden iig
boyutlu nesneler elde edilmeye ¢alisilmaktadir. Bu ¢alismalarda ti¢ boyutlu nesneler, tek bir
goriis alanindan alinan goriintiilerden elde edilebilecegi gibi ayni nesnenin birden fazla goriis

alanindan alinan birden fazla goriintiisiinden de olusturulabilmektedir.

Voksel tabanli birden fazla goriis alanina (multi-view) dayali modeller

Voksel tabanli modellerde mevcut olan dlgeklenebilirlik problemi nedeniyle modellerin
yiiksek boyutlu cok sayida sekil gosterimine gereksinim duymasi goriis alanina dayali
modellerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur [131]. Tek goriis alanindan alinan goriintiiler
yerine ayni nesnenin ¢ok sayida goriis alanindan goriintiilerinden nesne olusturmak daha
kolay olacag: i¢in iki boyuttan ii¢ boyuta geri-catim yapmak iizere nesnenin birden ¢ok
goriisten toplanan goriintiilerinin modellenmesi iizerine caligmalara agirlik verildigi
goriilmiistiir. Bu alandaki ilk c¢alismalardan biri olan ii¢ boyutlu Tekrarlayan Yeniden
yapilandirma Yapay Sinir Ag1 (3DR2N2) [58], iki boyutlu bir kodlayici, ii¢ boyutlu evrisimsel
LSTM ve ii¢ boyutlu kod ¢oziicii ile bir ya da birden ¢ok goriis alanindan olusan goriintiilerden
lic boyutlu nesne geri-catimini gergeklestirmektedir. Soltani ve arkadaslar1 [59], tek ya da az
sayidaki bakis acisindan elde edilen derinlik goriintilerinden {i¢ boyutlu nesneleri
modellemeye odaklanmistir. Derinlik ve siliiet goriintiilerini elde etmek i¢in ise modelin ilk
adimlarinda AlIVPNet, DropoutNet ve SingleVPNet aglar1 kullanilmistir. Projeksiyon Uretici
Cekismeli Ag (PrGAN) [60] {i¢ boyutlu iiretici ag, goriis agisi iiretici, izdiisiim modiilii ve iki
boyutlu ayrimci agdan olusan yapisi ile ti¢ boyutlu nesne, goriis agis1 tahmini ve yeni goriis
alanindan iki boyutlu goriintiileri olusturabilmektedir. McRecon [61] modeli, ray-trace
biriktirme ve 6n plan maskelerinin egitim sirasinda kullanilmasi ile {i¢ boyuttan 6n plan maske
doniistimiinii gergeklestirebilmektedir. SilNet [62] modelinde, bir veya birden fazla agidan

toplanmig goriintiillerden ti¢ boyutlu kod ¢6ziicii ile ti¢ boyutlu nesneler, iki boyutlu kod
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¢oziicii ile yeni acilardan goriintiiler olusturulabilmistir. Bir projeksiyon katmani vasitasiyla
olusturulan ii¢ boyutlu nesneler iki boyutlu siluetlere doniistiiriilerek egitim {i¢ boyutlu

gbzetimli 6grenme yapilmaksizin tamamlanmistir.

Voksel tabanli tek goriis alanina (single-view) dayali modeller

Gergek hayatta karsilasilan problemlerde bir nesnenin farkli agilardan goriintiileri elimizde
her zaman mevcut olamamaktadir. Bu nedenle, son zamanlarda, tek a¢idan alinan

goriintiilerden {i¢ boyutlu nesne liretme ve geri-catimina odaklanilmaktadir.

3D-VAE/GAN, 3DGAN modelinin bir varyasyonu olarak tek bakis agisindan elde edilen
goriintiilerden ti¢ boyutlu geri-gatim olusturmak tizere kullanilmigtir. Alinan goriintiilerden
bir kod ¢6ziicii ile olasiliksal gizli vektdr uzayi 6grenilerek bu uzaydan ii¢ boyutlu nesneler

orneklenmistir.

Bu ¢alismayi takip eden diger bir ¢alismada [145] ise bir y1gin hiyerarsik ag ile iki boyutlu
goriintiilerden {i¢ boyutlu geri-catim yapilmistir.  Bir otokodlayict olan Perspektif
Dontistiiriici Ag (PTN) modelinde [146], ti¢ boyutlu yer-gergekligi verilerine gerek
duyulmaksizin tek goriis agisindan alinan iki boyutlu goriintiilerden elde edilen ii¢ boyutlu
nesnelerin iki boyuta perspektif dontigiim katmani ile doniistiiriilmesi sonucunda olusturulan
iki boyutlu iz-diisiim goriintiileri ile egitim gerceklestirilerek ti¢ boyutlu nesneler tiretilmistir.
3DensiNet [147] modeli, girdi olarak alinan iki boyutlu gériintiilerden ¢ikarilan yogunluk 1s1
haritas1 tabanli bir 6grenmeye dayali olarak iki boyuttan ii¢ boyuta doniisiim islemini
gerceklestirmektedir. Goriintiilerin poz bilgilerini kullanarak tek agidan goriintiiden ii¢
boyutlu nesne olusturmaya dayanan 3d-recon [148] modelinde birden ¢ok agidan goriintii
mevcut oldugu durumlarda tanimlanan poz bagimsiz maliyet fonksiyonuna ve projeksiyon ile
elde edilen iki boyutlu goriintiilere gore model egitilerek nesneler elde edilmistir. Son
caligmalardan biri olan Renkli Voksel Agi (CVN) [149] modelinde, literatiirdeki diger
caligmalardan farkli olarak, renkli ii¢ boyutlu obje geri-¢atimi i¢in ugtan-uca bir ag yapisi
kullanilarak iki boyuttan ii¢ boyuta akis nesnesi ile renk nesnesi fiizyonu gergeklestirilmistir.
Pix3D [150] modelinde yeni bir otokodlayict agi ve goriintii-obje ¢ifti veriseti olarak
sunulmustur. Pix3D modeli, iki boyutlu goriintiilerden iki buguk boyutlu taslaklarin
cikarilabilmesi icin iki buguk boyutlu taslak tahmin agi, elde edilen taslaklarin gizli kodlara
dontstiiriilebilmesi i¢in iki buguk boyutlu taslak kodlayici ag1 ve gizli kodlardan ii¢ boyutlu
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nesnelerin elde edilebilmesi i¢in ise ti¢ boyutlu sekil kodgoziicli agindan olugmaktadir.

Cizelge 2.4. Voksel tabanli incelenen modellerin detayli karsilastirmalari

Model bilesenleri Projeksiyon/ Maliyet
Model Girdi Kodlayic1 | Kodgdziicli/ | Ayrimei ) y . W
- e . Model 6zeti fonksiyonu
ag iiretici ag Ag
2B RGB o KL 1raksama
L]
2B kodl L2 iiretici maliyeti
3DGAN [50] | e Rastsal OTIEL | 3B kodgoziicii| 3B CNN | 2B—z—3B * - treticl mally
. e Cekismeli maliyet
gizli kod .
fonksiyonu
VCONVDAE | 35 yoksel | 3B kodlayicr | 3B kodgoziici| - | 3B—z—3B * MSE ,
[51] o Karsi entropi
e Egitim:
3B—1B—3B
3B Si id ki
TL-Network | ° o 3B kodlayici o 2B—1B * SIEmoIC Rals!
[52] voksel 2B kodlayici 3B kodgoziicl - Test entropi
. : .
e 2B RGB YBo1B o L2 uzakligi
1B—3B
o Agirliklandirilmisg
BCE
- o KL 1raksama
VRN [53] 3B voksel | 3B kodlayici 3B kodgoziict - 3B—z—3B .
¢ Yeniden
yapilandirma
maliyeti
o Oznitelik benzerlik
e maliyeti
SNAP [54] 3B voksel | 3B kodlayici 3B kodgoziiciif 3B CNN| 3B—z—3B . o
o Cekismeli egitim
maliyeti
o WGAN maliyeti
e L2 yeniden
3DIWGAN [55]| 2,5B 2B kodlayict 3B kodgoziicii| 3B CNN| 2,5B —z—3B—0/1 yapilandirma
o KL 1raksama
o L2 iiretici maliyeti
3DRecGAN 2B kodlayici 3B kodgoziicii e BCE
2,5B 3B CNN| 2,5B 3B
[56] ' (U-Net) (U-Net) BT o WGAN-GP
3DRecGAN++ 258 2B kodlayici 3B kodgoziiciif 3B CNN| 2,5B —z—3B— e BCE
[57] ' (U-Net) (U-Net) CGAN | Siiper ¢oziiniirliiklii 3B| ¢ WGAN-GP
B isi 1 LSTM
3DR2N2[58] | 2BRGB | 2B kodlayici | 3B kodgoziici| - | - oD cvrisimsel LSTM} e 3B voksel tabanls
¢ 2B—z—3B softmax
o KL 1raksama
SingleVVPNet 2B derinli 2B—z,c—2B— o Piksel tabanli
5 9]9 haritalari/ | 2B kodlayict 2B kodgoziicii - (fuzyon ile) 3B nokta yeniden
siliiet bulutu yapilandirma
o Smiflandirma
* 2Bsilliet 3B kodcbziicil/ Projeksi diilii | Cekismeli maliyet
(]
PrGAN [60] | e Rastsal - 2 Ko 2B CNN| ® T rojeksiyon modulu o y
L tiretici z—3B—2B—0/1 fonksiyonu
gizli kod
o Cekismeli egitim
Ray-trace biriktirme maliyeti
e fonksiyonu ile 2B o Projeksiyon
McRecon [61] | 2B RGB 2B kodlayict 3B kodgoziiciii 3B CNN e -
maske gozetimli maliyeti
6grenme e Yeniden
yapilandirma
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Cizelge 2.4. (Devam) Voksel tabanli incelenen modellerin detayli karsilastirmalari

Model bilesenleri Projeksiyon/ Maliyet
Model Girdi Kodlayic1 | Kodgdziicli/ | Ayrimei 1 y . W
- Sretici ad 3 Model 6zeti fonksiyonu
ag iiretici ag ag
e 2B
. 2B kodgoziicii Simiflandirma
SilNet [62] RGB 2B kodlayici . 3B - 2B—z—3B—2B dogruluk oran:
kodc¢oziicii
B e 2B—z—3B
L]
MVD RGB | e 2B kodlayici o * 3B>ODM=5¢ .
[144] 38 1B kodl 3B kodgoziicii - ODM ODM siliiet benzerligi
L] L]
Vorsel odiayiet ¢ 3B+ SC ODM— SC
3B
SSNet [145] | 2B siliiet | 3B kodlayict | 3B kodgoziicii .| 2B=3B—z>3B—z>| Yeniden yapilandirma
3B hatasi
o Perspektif doniigiim
ile 2B g6zetimli L2 uzakhig
PTN[146] |2BRGB | 2Bkodlayici | 3B kodgziicii - L <5 gozetimil vzacigt
Ogrenme
e 2B—z—3B—2B
) isaklk . 2B * MSE
. 1
3DensiNet haritas1| 2B kodlayict kodgoziicii 3B CNN 2B—2B sicaklik e Kars1 entropi
[147] . 98B ¢ 3B haritasi—3B—0/1 e Cekismeli egitim
RGB kodgoziicii maliyeti
e 2B
siliiet e Yeniden
¢ Rastsal yapilandirma hatasi
- 2B 3B—2B
3d-recon gizi | 2Bkodlayici | 3B kodgoziicii| 2BCNN | * 20 " # P 2B2IB g pagimsiz
[148] e 2B—0/1 .
kod maliyet
e Poz fonksiyonlar1
bilgisi
© 38 L2 uzaklig
[ ]
kodgoziicii e 2B—7—3B uzaxtigl
(geometri) e 3B—2B perspektif o renkregresyon
CVN [149] 2B RGB | 2B kodlayici - L . o renk esleme
e 3B projeksiyon ile renk o
e Lo o goriintii akig
kodgoziicii 6grenme
(renk)

2.3.3. Voksel tabanh 2,5B derinlik goriintiilerine dayali modeller

Ucg boyutlu Gelistirilmis Wasserstein Uretici Cekismeli Ag (3DIWGAN) [55] modelinde
nesneler 2,5B derinlik goriintiilerinden Wasserstein metrigi [47] tabaninda ¢ekismeli egitim
ile elde edilmistir. Benzer sekilde 2,5B goriintiilerden ii¢ boyutlu nesne olusturmak iizere
3DRecGAN [56] modelinde CGAN ile otokodlayici bir araya getirilerek U-Net benzeri bir
model ile tek bakis agisindan elde edilen derinlik goriintiilerinden ii¢ boyutlu nesneler
olusturulabilmistir. 3DRecGAN modelinin gelistirilmis versiyonu olan 3DRecGAN++ [57]
modelinde ise dnceki modele ek bir iist-6rnekleme modiilii ile derinlik goriintiileri, literatiirde

mevcut modeller ile elde edilen nesnelere (32x32x32) gore ¢ok daha yiiksek ¢oziiniirliiklii,
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(256x256x256) voliimetrik verilere donistiiriilebilmistir.

3DShapeNets [151] modelinde, bir evrisimsel DBN [152] ile 2,5B derinlik goriintiileri ii¢
boyutlu voliimetrik sekillere doniistiiriilerek nesne tanima, nesne geri-catimi ve sekil

tamamlama problemleri ¢6ziilmeye ¢alisilmistir
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3. TEMEL MODELLER

Makine 6grenmesi teknolojileri, web aramadan igerik filtreleme ve tavsiye sistemlerine
kadar birgok uygulamasiyla modern diinyada oldukca yaygin hale gelmistir. Geleneksel
yontemler, verileri ham olarak alip isleme konusunda yetersiz kalmistir. Bu yaklagimlarda
alan uzmani kisilerce ¢ikarilan 6zniteliklere gereksinim duyulmasi nedeniyle 6znitelik
mithendisligi kavrami s6z konusu olmustur. Gosterim 6grenme olarak literatiirde gecen
kavram ise bir seri yontem kullanilarak ham veriden gosterim olarak nitelendirilen
Ozniteliklerin ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Bu kavram ile derin 6grenme ve makine

ogrenme kavramlarinin iliskisi Resim 3.1’de verilmistir.

Derin 6grenme

Orn: Orn:
Orn: MLP Otokodlayiet Lojistik Om:
regresyon Bilgi tabanli
vaklasim

Gosterim 6grenme

Makine 6grenmesi

Yapay Zeka

Resim 3.1. Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve gosterim dgrenme iliski ven semasi [153]

Derin 6grenme yaklasimlarinda, dogrusal olmayan fonksiyonlarin bir kombinasyonu ile
gosterimler ham veriden dogrudan elde edilebilmektedir. Her bir fonksiyon ile elde edilen
gosterimler, farkli seviyede doniisiim islemleri ile elde edilen yeni 6zniteliklere karsilik
gelmektedir. Ag modellerinin katmanli yapist sebebiyle diisiik seviyeli dzniteliklerden
yiiksek seviyeli 6zniteliklere doniisiim gergeklestirilebilmektedir. Klasik sig modeller ile
sadece disiik seviyeli Oznitelikler elde edilebilirken derin 68renme yaklagimlari ile

siniflandirma gibi problemler i¢in daha ayirt edici olan yiiksek seviyeli 6znitelikler ile ara-
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seviye oznitelikler de elde edilebilmektedir. Ornek olarak, Resim 3.2°de verildigi gibi,
piksellerden olusan bir goriintii diistintildiigiinde, ilk katmanda ogrenilen gdsterimler
kenarlar, ikinci katmanda goriintiiniin igerdigi motifler, daha iist katmanlarda ise nesne

pargalar1 olacaktir.

cikts
(siuf etiketi)

3. gizli katman
(nesne pargalar)

2. gizli katman
(koseler, kontiirler.
motifler)

girdi

Resim 3.2. Derin ag modeli ile her katmanda 6grenilen gosterimler [154]

3.1. Derin leri beslemeli Sinir Ag1

Cok Katmanl Perseptron (MLP) ya da ileri beslemeli yapay sinir agi olarak da bilinen Derin
Ileri-beslemeli Sinir Agi (DFNN), x giris verilerinden y ¢ikis verisini elde etmek iizere
parametresi W olan f fonksiyonunu dgrenerek bilinmeyen bir f* fonksiyonuna yakinsamay1
hedeflemektedir. Ayrik degerlerden olusan y i¢in ele alinan problem bir siniflandirma
problemi iken bu degerler siirekli oldugunda problem regresyon problemi olarak
adlandirilmaktadir. Bu ag modeli, giris verilerinden ¢ikis verisine dogru bir graf seklinde
oldugundan c¢ikis ile giris arasinda bir geri-besleme baglantisina sahip olmadigi i¢in ileri-
beslemeli ag olarak ifade edilmistir. DFNN’in ag olarak isimlendirilmesi, birden fazla
katmandan (L) olusan yapisindan kaynaklanmaktadir. Zaman serisi seklindeki veriler igin
tasarlanan RNN aginda geri-beslemeli baglantilar ile seriler arasinda da baglantilar

kurulmustur.
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Resim 3.3’te verilen sinir aglar1 olarak bilinen yapilar, biyolojik néron yapisina benzer
yapida olmalari nedeniyle bu sekilde adlandirilmistir. Agi olusturan her bir diigim

noronlardan, her bir baglant1 ise néronlarin sinapsislerinden esinlenilmistir.

- Xm

Dendritler —p» s
girdi
X1 W,
Akson ucu
L
e PR T w.
Cckirdek Ranvier Diigiimii Xa 2 -
Schwann Hiicresi
Akson P £

Miyelin s
sinapsis

Hiicre Govdesi

(a) Biyolojik noron yapisi [155] (b) Noron yapisi [156]

Resim 3.3. Biyolojik néron ve yapay sinir ag1 noron iligkisi

Resim 3.3 (b)’de verilen bir diigiim 6rnegi i¢in, noron olarak ifade edilen, x girdi degerlerini
alarak y ¢ikisini tiretebilen bir hesaplama birimidir. ¥ ¢ikisi, m girdi sayis1 olmak {izere
fFWTx) = F(E, w; x; + b) fonksiyonu ile girdilerin agirliklandirilmis toplamia bias
degeri eklenerek ifade edilir. f:R — R fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak

adlandirilmistir.

Yapay sinir ag1 olarak ifade edilen ag modeli, her bir katmani birden fazla ndrondan olusan
cok katmanli ag modelidir. Her bir katman farkli bir fonksiyon olarak diistiniildiigiinde, f
fonksiyonu Es. 3.1°de gosterildigi gibi farkli fonksiyonlarin bir kombinasyonu olarak

degerlendirilebilmektedir.
fOW,b) = f3(f, (f1 (x; w®, b(l)); w®), b(Z)); w®, p3) (3.1)

Esitlikte verildigi gibi, 3 katmandan olusan basit bir ag i¢in f; giris katman, f, gizli katmana,
f3 ise son katman olan ¢ikt1 katmanini ifade etmektedir. Katman sayisi, n;, agin derinligi
olarak da ifade edilmektedir. Katman sayisi ne kadar artarsa elde edilen ag o kadar derin ve
karmasik olmaktadir. Bu nedenle ¢ok katmandan olusan ag modelleri derin ag olarak

adlandirilmaktadir.



Resim 3.4. Ornek yapay sinir ag1 [157]

Yapay sinir aglarin1 matematiksel olarak agiklayabilmek lizere Resim 3.4’te 6rnegi verilen
model i¢in n, = 3 ve her bir katmandaki diigiim sayis1 s; = 3 olmak iizere, W® olarak
verilen [. katmana ait parametreleri diigimlerle iliskilendirebilmek i¢in [. katmandaki i.
digim ile (I + 1).katmandaki j. dagimii arasindaki agirhk W; j(l) seklinde
adlandirilmistir. Ele alman 6rnek igin W® € R3*3, W® e R3*1. Bu &émek igin L.
katmanmn i.ci diigiimiinii ifade eden a;(® aktivasyon fonksiyonu i = 1 ve [ = 2 igin Es.
3.2°de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir. Resim 3.4’te verilen ag i¢in y ¢ikisi ise Es. 3.2-
3.5’te gosterildigi gibi adim adim hesaplanabilmektedir.

a; @ = f( Wi Wy + Wi,y + Wy Mg + b1(1)) (3:2)
a; @ = fF(Way Py + Woy @iy + Wy Wixs + bz(l)) (3.3)
az;@ = f( W31(1)x1 + W32(1)x2 + W33(1)x3 + b3(1)) (3.4)
y= a1(3) = f( W11(2)a12 + W12(1)az2 + W13(1)‘132 + b1(2)) (3.5)

Daha basit sekilde ifade edebilmek iizere z;', i. diigiimdeki girdinin agirliklandirilarak bias

eklenmesi seklinde ifade edildiginde Es. 3.6 ile elde edilir.
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n
Zi(z) = Z Wl](l) X] + bi(l) (36)

j=1

Boylece her bir katmanin ¢iktist olan a;' = f(z;() olarak basit sekilde ifade edilmektedir.

Daha kompakt sekilde ifade edilmek istenirse, y ¢ikis1 Es. 3.7-3.10’da gosterildigi gibi elde

edilir.
z® =w®x + p® (3.7)
a® = f(z@) (3.8)
Z(3) — W(z)a(z) + b(z) (39)

Daha genel olarak Es. 3.11 ve 3.12°de gosterildigi sekilde, a™ = x olmak iizere (I + 1).
katman ¢iktis1 Es. 3.11 ve Es. 12 ile hesaplanmaktadir.

q+D = f(Z(l+1)) (3.12)
Yapay sinir aglarinda geri-besleme yapabilmek {izere maliyet fonksiyonu,

{(x1,v1), - ((xm,ym) } egitim kiimesi i¢in kolit (L2) metrigine gore Es. 3.13’de verilen

fonksiyon ile elde edilir.

1
JW,b,xy) =3 lly =9I (3.13)

Maliyet fonksiyonu, diizenlilestirme cezasi1 (regularization penalty) eklendiginde, A agirlik

diistirme parametresi ile Es. 3.14°de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

-1 5
=1 i=1

+%Z isfi(wjf)z (314)
j=1

11 ,
JW,b) = EZE 9: — v:ll
i=
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Es. 3.14’te verilen maliyet fonksiyonu ise regresyon problemleri ig¢in tanimlanan genel bir

gosterimdir.

1
JW,b,x,y) =3 11 =31 (3.5)

Ele alinan problem ikili bir siniflandirma problemi ise Es. 3.15 ile tanimlanabilmektedir.
Birden ¢ok (n) sinifli problemler i¢in ise “Softmax™ olarak bilinen bir normalizasyon

fonksiyonu kullanilmaktadir.

ofc®) (3.16)
q.(x) = W

Es. 3.16°da verilen softmax diizenlilestirme (normalizasyonu) ile elde edilen g,,(x)e(0,1].

Softmax diizenlilestirmeye dayali maliyet fonksiyonu gapraz entropi (Cross entropy) olarak

adlandirilmistir. Capraz entropi maliyet fonksiyonu Es. 3.17°de verilmistir.

JW,b,x,y) = =) y.logq.(x) (317)
c=1

3.1.1. Geri-besleme

Derin ileri beslemeli aglarda hedeflenen, maliyet fonksiyonunun W ve b parametre
degerlerine bagli olarak minimize edilmesidir. Bu parametrelerin ilk deger atamasi
yapildiktan sonra agin egitilmesi i¢in gradyan inisi (gradient descent) eniyileme gibi
optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Gradyan inisi gibi eniyileme yaklasimlari
oldukga basarili olmalarina ragmen, J(W,b) konveks olmayan bir fonksiyon oldugu i¢in
optimizasyon algoritmalari, yerel minimumu global minimum zannedebilmektedir. Gradyan
inisi eniyilemeye gore her bir iterasyonda W ve b parametreleri Es. 3.18 ve 3.19°te verildigi

gibi a 6grenme oranina gore giincellenmektedir.

9] 3.18
Wit = Wijl—“W](W,b) (3.18)

ij
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b= b,' — aa—](W b) (3.19)

Geri-besleme algoritmasi i¢in Es. 3.18 ve 3.19°da hesaplanmasi gereken kismi tiirevler x ve

y degerlerine bagl olarak Es. 3.20 ve 3.21°de verilmistir.

l (3.20)
awl](W b) = Zaw FIW, b xi, i) |+ AWy
m
LW, = Ty w, b (321)
a—; ) = — N y 05 X4, Vi .
ab;! m & ob;' oY

Geri-besleme algoritmasina ait sézde kod Resim 3.5’te verilmistir.

1: procedure GERI-BESLEME (x, y)

2:  Egitim kiimesi {(x®, y®), ..., (x™, y™)}

3 L « katman sayis1

4: w®, . W® ilk deger atamalar1 yapilir

5. bW, ..., bW ilk deger atamalar1 yapilir

6: fori=1:mdo

7 a® « x®

8 Ileri-beslemeile I = 2,3, ..., L icin a® hesaplanir
9: y @ etiketi ile 6 = a® — y® hesaplanir

10: sE-D, §6=2) 53 hesaplamir

11: %](W, b;x,y) = a® §@*D, her katman igin hesaplanir
12: % J(W,b; x,y) = §*V, her katman igin hesaplanir
13:  end for

14: end procedure

Resim 3.5. Geri-besleme algoritmasi sdzde kodu

3.1.2. Kapasite, asiri-ogrenme, yetersiz-6grenme ve diizenlilestirme

Makine 6grenmesi yaklasimlarindaki temel problem sadece egitim kiimesi iizerinde basarili

bir model degil yeni 6rnekler iizerinde de basar1 elde edebilmektir.

Bir makine 6grenmesi yaklagiminin performansinin yiiksek olabilmesi i¢in egitim hatasinin

kiiciik olmas1 ve egitim ile test hatas arasindaki farkin az olmasi beklenmektedir. ilk durum
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yani modelin egitim verisi lizerinde yeterince diislik hataya sahip olmas1 yetersiz-6grenme
(underfitting), egitim ile test hatasinin arasindaki farkin fazla olmasi durumu ise literatiirde
asiri-0grenme  (overfitting) olarak adlandirilmistir. Modellerin asiri-6grenmeye ya da
yetersiz-6grenmeye egilim gosterecegi, kapasite olarak adlandirilan kavramla iliskilidir.
Model kapasitesi, modeli olusturan fonksiyon gesitliligine bagli olmaktadir. Diisiik
kapasiteli modeller, egitim kiimesinin modellenmesi konusunda yetersiz olabilmektedir.
Yiiksek kapasiteli modeller ise egitim kiimesine dayali parametreleri asiri-6grenmeleri

nedeniyle test verilerinde yeterince performans sergileyememektedirler [154].

Gorlilmeyen ornekler {izerinde basar1 elde edebilmeye diizenlilestirme (generalization)
denilmektedir. Diizenlilestirme hatas1 (generalization error) ise yeni veriler {izerinde
beklenen hatayi ifade etmektedir. Diizenlilestirme hatasini tespit edebilmek tizere, test verisi
olarak adlandirilan, farkli verilerden olusan bir veri kiimesi {izerinde yapilan dlgimler
kullanilmaktadir [154]. Diizenlilestirme, Es. 3.20’de verildigi gibi diizenlilestirme cezasi
(manhattan (L1), Oklid (L2) diizenlilestirme gibi), giiriiltii ekleme, veri arttirma (data

augmentation) ve iletim sontiimii (dropout) [153] gibi teknikler ile ger¢eklestirilmektedir.

Makine 6grenmesi yaklagimlarinda modellerin genellestirme kabiliyetini arttirabilmek tizere
daha ¢ok veri ile egitim gerceklestirilmelidir. Bu nedenle, elimizde daha ¢ok egitim verisi
olmadigi durumlarda, egitim verisinin veri biiylitme yontemleri ile arttirilmasi tercih
edilmistir. Nesne tanima gibi problemlerde oldukg¢a basarili olan bu yaklasimla, iki boyutlu

dontisiim islemleri ile yiiksek boyutlu goriintiilerden yeni goriintiiler elde edilmektedir.

Giris verisine giiriiltii eklemek [158] bir gesit veri biiylitme olarak degerlendirilmistir. Daha
onceki arastirmalarda, yapay sinir aglarmin giriiltiiye kars1 dayanikli olduklar
gbzlemlenmistir [159]. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin daha giirbiiz hale getirilebilmeleri
icin DAE modelinde oldugu gibi girdi katmaninda verilere rastsal giiriiltii eklenerek modelin

egitilmesi s6z konusu olmustur.

[letim séniimii, modellerin genellestirme kapasitesini arttirmak {izere onerilen, modellerin
hesaplama maliyetini diisiiren bir yaklasimdir. Asir1 6grenme problemini ¢6zebilmek tizere
onerilen iletim soniimii, farkli yapay sinir ag1 mimarilerini tistel olarak bir araya getirmeyi
miimkiin kilmustir. Iletim séniimii kavramu, yapay sinir agini olusturan diigiimlerden bazilart

ve bu diigtimler ile daha 6nceki ve sonraki katmanlar arasindaki baglantilarin ¢ikarilmasina
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dayanmaktadir. iletim soniimiinde cikarilacak diigiimlerin hangileri oldugu rastsal olarak

secilmektedir. Daha onceki ¢alismalarda da tercih edilen 0,5 gibi sabit bir olasilik degerine

gore diigiimlerin ¢ikarilmasi ile elde kalan digtimler egitim siiresince kullanilmaktadir.

Resim 3.6 (b)’da iletim soniimii ile elde edilen yapay sinir ag1 6rnegi verilmistir.
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(a) Standart Yapay Sinir Ag

Resim 3.6. Iletim séniimii 6rnegi [153]

3.2. Evrisimsel Sinir Ag1

(b) Iletim soniimii ile Yapay Sinir Ag

Evrisimsel Sinir Aglari, 1zgara benzeri topolojiye sahip verileri islemek iizere kullanilan

yapay sinir aglarimin 6zel bir durumudur. Evrisimsel adi, a§ modelini olusturan evrigim

isleminden gelmektedir.

Evrisimsel Sinir Aglarinda kullanilan veriler, zaman serisi seklindeki bir boyutlu (1B) 1zgara

seklinde diisiiniilebilecek diizenli zaman araliklarinda alinan veriler, goriintii olarak ifade

edilen iki boyutlu piksel 1zgaras1 olarak ifade edilen veriler olmaktadir. Evrisimsel ag, yapay

sinir agindaki genel matris ¢arpimi yerine evrisim islemine dayanan ag modeli olarak ifade

edilebilmektedir. Boylece CNN aglar1 NN aglarma gore seyrek baglanti, parametre

paylasimi ve esdeger gosterim bakimindan {istiin olmaktadir.
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Resim 3.7. Yapay sinir aglarindan CNN aglarina gecis [160]

Yapay sinir aglarindan CNN aglarina seyrek baglanti ve parametre paylagimi ile kurulan
baglanti Resim 3.7°de gosterilmektedir. Resimde ayni renkte verilen baglantilarda aym
parametrelerin  kullanildig1 gosterilmektedir. Bu nedenle, CNN modellerinde NN

modellerine gore daha az baglant1 ile daha az parametre kullanildig1 goriilmektedir.

3.2.1. Evrisim operasyonu

Evrisim islemi bir g¢esit dogrusal operasyondur. Bir fonksiyonun digerine benzerligini
olgmek tizere iki fonksiyon bilesenlerinin toplami ya da integrali olarak tanimlanmistir.
Evrisim islemi Resim 3.8’de gosterildigi gibi, bir kare dalga sinyalinin x ekseni boyunca

kaydirilarak diger sinyal tizerindeki kare dalgalarin bulmasidir.
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Evrisim isleminden 6nce bir fonksiyon degiskenlerinin t den 7 ya doniistiiriilerek kaydirma
(shift) islemi gergeklestirilmektedir. Matematiksel olarak * ile ifade evrigim iglemi, f ve
g fonksiyonlar t’de iki fonksiyon olmak iizere f ve g’nin sonsuz araliktaki integrali olarak

Es. 3.22°de verildigi sekilde elde edilmektedir.

AN
s\
A1

A
At
_l4

Resim 3.8. Sinyal tlizerinde evrisim islemi [161]

frog=| rog-ode (3.22)

Es. 3.22°de verilen fonksiyon i¢in aralik [0, t] sonlu araligina doniistiirtiliirse, evrisim islemi

Es. 3.23’de verildigi sekilde ifade edilebilmektedir.

5(©) = [f 1) = | F(Dg(e - e (3.23)
0

Ayrik degerlerden olusan f ve g fonksiyonlari ise Es. 3.24 ile elde edilebilmektedir.

s=frg= ) f(Dgt-D) (3.24)

T=—00

Esitlikte f girdi, g ise kernel yani evrisim filtresi, ¢ikt1 s ise Oznitelik haritasi olarak ifade

edilmektedir.

Evrisim iglemi iki boyutlu veriler ele alindiginda, m X n filtre boyutu, [ girisi iki boyutlu

goriintii, K ise iki boyutlu filtre olmak tizere Es. 3.25 ve 3.26’da verildigi sekilde
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gergeklestirilmektedir.

S(LJ) = I+ K)(@g) = ) > 10mmK(i = m,j = n) (3.25)

S(L) = (K= D)(j) = ) > 1 =m,j = mK(mn) (3.26)

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda evrisim islemi, aslinda ¢apraz korelasyon (cross-correlation)
olarak ifade edilen, evrisim filtresinin dondiiriilmeden kullanilmasina denk gelen islem olarak

kullanilmaktadir. Bu sekilde tanimlanan evrisim islemi Es. 3.27°de verilmistir.
S(LJ) = (K= D)) = ) > 1 +m,j+ mK(mn) (3.27)
m n

Resim 3.9°da evrisim operasyonunun iki boyutlu bir goriintii izerinde uygulanmasi ve yapay
sinir ag1 olarak ele alindiginda evrisim filtresine karsilik gelen baglantilar evrigim islemi

sonucunda elde edilen goriintiilere karsilk gelen diigiimler gorsellestirilmistir.

Resim 3.9. CNN aglarinda evrisim operasyonu ve ¢ok katmanli yapay sinir agi iliskisi [162]
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3.2.2. Aktivasyon fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda; aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid, hiperbolik tanjant, tistel
dogrusal birim (exponential diizeltilmis dogrusal birim) (ELU) [163], diizeltilmis dogrusal
birim (rectified linear unit) (ReLU), sizan diizeltilmis dogrusal birim (Leaky ReLU) [164]
ve biiyiik-¢iktt (maxout) gibi fonksiyonlar kullanilmaktadir. Es. 3.28-3.33’de sigmoid,
hiperbolik tanjant, ELU, ReLU, Leaky ReLU ve biiyiik-¢ikt1 aktivasyon fonksiyonlari

sirastyla verilmistir.

f(x) = T +1e_x (3.28)
£(x) = tanh(x) (3.29)
fl) = {;C(ex ~1 ;‘ i 8 (3.30)
f(x) = [x]* = max(0, x) (3.31)
F0) = 1(x < 0)(ax) + 1(x = 0)(x) (3.32)
f(x) = max(wyTx + by, w,Tx + by) (3.33)

Sigmoid fonksiyonu; sinirlanmus, tiirevlenebilir ve her noktada tiirevi negatif olmayan yapisi
nedeniyle yapay sinir ag1 ¢alismalarinda ve uygulamalarinda tercih edilmistir. Yapay sinir
aglarinda, diisiik giris degerlerinden dolay1 hesaplanan kiiclik tiirev degerleri nedeniyle
kaybolan gradyan problemi s6z konusu olmaktadir. ReLU siirlanmis, 0 noktasi disinda her
noktada tiirevlenebilir ve tiirev degerinin 0 ya da 1 olmasi garantilendigi i¢in kaybolan
gradyan sorununa neden olmamasi nedeniyle en popiiler aktivasyon fonksiyonlarindan biri
olmustur. NN ve CNN aglarindaki 6grenmeyi hizlandirmak tizere 6nerilen ELU, kaybolan
gradyan sorunuyla karsilasilmadan yiiksek siniflandirma basarist1 elde edilmesini
saglamistir. Literatiirde hangi aktivasyon fonksiyonunun daha iistiin olduguna yonelik bir
fikir birligine heniiz varilamamaistir. Bilgisayarli gorii ve makine 6grenmesi uygulamalarinda

probleme ve giris verisine 6zgii olarak farkli aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmektedir.
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3.2.3. Biriktirme (pooling) fonksiyonu

Evrisimsel aglarda bir katman genellikle ii¢ asamadan olusmaktadir. Evrisim olarak bilinen
ilk adim1 dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu takip etmektedir. Bu adim “tespit
adim1” (detector stage) olarak da adlandirilmaktadir. Son adimda yer alan biriktirme
fonksiyonu ile bir lokasyondaki piksel degeri komsu piksel degerlerinin bir ortalama ya da
maksimum degeri gibi istatistigi ile degistirilmektedir. Bu islem, giris gorlintiisiindeki kii¢lik

varyasyonlara karsi elde edilen gdsterimlerin stabil olmasini garantilemek iizere tercih

edilmektedir.

Resim 3.10. Biriktirme fonksiyonu ile stabillik iligkisi [154]

Resim 3.10°da biriktirme fonksiyonu kullanilarak stabillik kavraminin nasil saglandigi
orneklenmistir. Resimde orijinal veri ile bir piksel kaydirilmis veri biriktirme adimina girdi
olarak verilmistir. Resimde de goriildiigii gibi tiim piksel degerleri de§ismis olmasina

oo

ragmen ¢iktinin sadece yarisinin degistigi gézlemlenmektedir.

Biriktirme operatoriiniin evrisimsel aglarda yaygin olarak kullanilmasimin bir nedeni ag
boyutunun indirgenebilmesidir. Boylece, egitim siiresi kisalarak daha az maliyetle egitim

gergeklestirilebilmektedir.

Biriktirme operatoriiniin diger bir 6zelligi ise gok-0l¢eklilik saglayabilmesidir. Evrisim ve

biriktirme islemleri ardarda uygulandiginda g¢ok-6lcekli bir ag elde edilmektedir.
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3.3. Uretici Modeller

Uretici modellerde grenme, ayrime1 modellerden farkli olarak, x, y girdi ciftlerinin p(x, y)
bilesik olasiligina baglidir. Uretici modeller ile ayrimec1 modellerde oldugu gibi bir sinif etiketi
tireterek verileri ayirt edebilmek {izere egitilmemektedir. Bu modellerde, veri dagilimini
ogrenmek ilizere yapilan egitim araciligiyla yeni orneklerin bu dagilimdan elde edilmesi

hedeflenmistir.
3.3.1. AE

Otokodlayicilar, girdiyi ¢iktiya kopyalamak iizere egitilen yapay sinir agi modeli olarak
ortaya ¢cikmigtir. Yapisal olarak en temel hali bir giris katmani, bir gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olugmaktadir. Gizli kod olarak adlandirilan gizli katman, gériintiiniin/verinin bir
gosterimi olarak ele alinabilmektedir. Tarihcesi eski zamanlara dayanan otokodlayici
modelleri, boyut indirgeme ve 6znitelik 6grenmek iizere kullanilmistir. Ornek olarak Resim
3.11°de, 3 katmandan, her katmani ise en az bir diiglimden olusan basit bir otokodlayici

modeli verilmistir.

hyp(X)

Cikt1

2 katmam >

katman

Girig |
katmam

Resim 3.11. Basit otokodlayict modeli [157]
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Yapay sinir aglarinda oldugu gibi Es. 3.34’da verilen a® gizli katman ile £, Es. 3.35de
gosterildigi sekilde elde edilmektedir.

a® = fWwDx + p®) (3.34)

x=f(W®Pa® + p@) (3.35)

Son yillarda cekigmeli egitim yaklasimi ile tekrar giindeme gelen iiretici modeller ile
otokodlayic1 modelleri iligkilendirilerek, otokodlayicilar tekrar 6nem kazanan bir konu
olmustur. Otokodlayict modelleri, ileri-beslemeli aglarin 6zel bir durumu olarak
diisiiniilebilmektedir. Ileri-beslemeli aglarda da oldugu gibi, hesaplanan gradyan degerlerine

gore agirliklar geri-besleme ile glincellenerek ag egitilmektedir.

q(Z%|x)
p— p— p— —

X z~ q(z)

/ — P~ | = = | /
— — — —

Resim 3.12. Otokodlayici goriintii yeniden yapilandirma modeli [45]

AE, kodlayic1 (E) ve kodc¢oziicii (D) olmak iizere iki ag bileseninden olusan gozetimsiz
ogrenmeye dayali bir ag modelidir. Kodlayici x goriintiisiinii girdi olarak alarak sikistirip gizli
kod (latent code) olarak da ifade edilen z vektoriine doniistiirmeye ¢alismaktadir. Es. 3.36°da
verilen kodlanmis z vektorii, gergek veri dagilimindan gelen x goriintiilerine bagh olarak

q(z|x) ile elde edilmektedir.

z=E(x,6,) =q(z|x) (3.36)
Kodcoziicii ag ise sikistirilmig goriintiiyli alarak yeniden goriintii elde etmeye ¢aligsmaktadir.
Es. 3.37°de gosterildigi gibi p(x|z) ile X goriintiisiinii elde etmek tizere kod¢oziicii ag

kullanilmaktadir.

X =D(z0y) =p(x|z) (3.37)
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Otokodlayici modeli Es. 3.38’te verilen kayip fonksiyonunu minimize etmek iizere egitilerek

model dagilimi ile gergek veri dagilimi yakinsanmaya calisilmaktadir.

1 N
Lop = N § . llx; — %13 (3.38)
L

3.3.2. VAE

VAE modeli, AE modelinde goriilebilen kaybolan gradyan ve asir1 6grenme problemleri ile
kargilasmamak tizere bir varyasyon terimi eklenerek elde edilen otokodlayict modelidir.
Kodlayici (E) ve kodgoziicii (G) olmak tizere 2 ag modelinden olusmaktadir. Modelde, x
verileri girdi olarak almarak sikistirilmis z, ortalama ve z, standart sapma vektorlerine
dontstirilmektedir. Bu vektorlerin bir varyasyon terimi ile bir araya getirilmesi ile z gizli
kodu elde edilmektedir.

Zy,Zs = E(x; 6,) (3.39)
Z=2z,+€ez; = q(z|x) (3.40)
Es. 3.40'da verildigi gibi, z gizli kod vektorii, q(z|x) olarak da ifade edilen gercek
verilerinin dagilimindan elde edilmektedir. Kod¢oziicti ag, gizli kodu tekrar giris verisine
dontstiirebilmek tizere kullanilan bir agdir. Es. 3.41°de verilen yeniden yapilandirma verisi

olarak ifade edilen X, p(x|z) model dagilimdan elde edilmektedir.

X= G(z; 6;)=p(x|z) (3.41)

Elde edilen yeniden yapilandirma verilerinin gercek verilere olan benzerligini 6l¢ebilmek
lizere Bs. 3.42°de verilen L,;ye; piksel tabanli yeniden yapilanma maliyet fonksiyonu

kullanilmaktadar.

Lpixel: _]Eq(le) [logp(xlz)] (3-42)
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Model dagilimi ile veri dagilimim Ortiistiirebilmek {izere, Lyyjo olarak Es. 3.43 ve Es.

3.44’te ifade edilen Kullback Leiber (KL) iraksama maliyeti kullanilmaktadir.

Lprior = Dy, ( Q(le)” p(2)) (3.43)

D a(z0)lIp(2)) = f 4(21x) 10g(q(2)|p(2))dz

(3.44)

VAE modeli Lyjxe; V€ Lpyior maliyet fonksiyonlarmin toplami seklinde Es. 3.45°te ifade

edilen objektif fonksiyonuna gore egitilmektedir.

Lyag = Lpixel + Lprior (3-45)

3.3.3. GAN

GAN modellerinin ortaya ¢ikmasindan once iiretici modeller, hesaplama maliyetleri ve

karmasik yapilari nedeniyle tercih edilmemistir. GAN modeli ile birlikte iretici modeller, veri

olusturma ve veri dagilimin1 6grenme gibi kabiliyetler kazanmustir.

Uretici modeller ile

Sentetik fakat gercekei veri olusturma: goriintii sentezleme [44, 30, 47]

Tanimlanan kelime ve climle tabaninda sartli igerik olusturma [32, 33]

Cekismeli egitim ile modelin siniflandirma kapasitesini degerlendirerek gelistirmek
[165]

Verilerde mevcut olan eksikliklerin tahmin edilerek tamamlanmasi: goriintii
tamamlama, boyama [34-36]

Orijinal goriintiileri daha dnce tanimlanmis 6zniteliklere gore gizli kod interpolasyonu
ile poz, goriintii pargalar1 ve nesneleri modifiye etmek [30, 31]

Orijinal goriintiilerdeki sahne yapisinin degistirilerek goriintiilerin bir sahneden baska
sahneye transfer edilmesi: goriintiiden-goriintiiye gegis [37, 38]

Birden fazla problemler i¢in tek bir modelin egitilebilmesi [166, 167]

gibi uygulamalar yapilmistir.
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Bir GAN modeli iki agdan olusur: iiretici ag (G) ve ayrimct ag (D). GAN modelinde G ve
D aglar1 ¢ok katmanli perseptron aglaridir. Bu model, p, onceden bilinen bir olasiliktan
orneklenen z giiriiltii girdisini alarak G(z; 6;) fonksiyonu ile bir p, dagilimini 6grenmeye
calismaktadir. D ag1 ise bir x gorintisiinii girdi olarak alan D(x; 8;) fonksiyonudur.
Ayrimer ag x girdisinin pg4:, dagilimindan olup olmadigini ayirt edebilmek tizere egitilir.
Eger x, pgatq dagilimindan bir gergek goriintii ise D aginin 1’e yakin bir ¢ikt1 iiretmesi
beklenmektedir. Aksi takdirde, yani x, p; dagilmindan ise ¢iktinin 0’a yakin olmasi
beklenir. D agmin hedefi, x ger¢ek verileri igin D(x)’i maksimize etmek iken p,’den
orneklenen goriintiiler i¢in ise D (x)(= D(G(z; 6;) ) fonksiyonunu minimize etmektir. Bu
zit amagli durum literatiirde mini-max problemi olarak adlandirilmistir. G aginin amaci ise
D(G(z; 6,) ) fonksiyonunu maksimum yapacak sekilde ayrimci ag1 kandirabilmektir. Bu
durum 1 — D(G(z; 6,) )’yi minimize etmeye esdegerdir. Bu denklik ile ayrimci ag maliyet

fonksiyonu Es. 3.46°da verildigi sekilde ifade edilebilmektedir.
LGAN = 5“%2( (Ex~p g, [10g (D(x;04)] + IEZ~pZ[log (1-D(G(% Hg); 0)]) (3.46)
gl

Uretici ag igin ise hedeflenen, D (G (z ; Hg) ; Bd)) degerini maksimize etmek yani Es. 3.47°de

de gosterildigi gibi 1 — D(G(z; Hg) ; Hd)) degerini minimize etmektir.
LGAN = gg‘igr; (Ezep, [log (1- D(G(Z; 99); Bd)]) (3.47)
Boylece, GAN maliyet fonksiyonu Es. 3.48’de gosterildigi sekilde bir araya getirilmistir.

Loan = mgn g;ax(]EZNpZ(Z) [log (1- D(G(z; Hg); Hd)]
gr

+ Exep,... [l0g (D(x; 62)]) (3.48)

GAN ile hedeflenen optimum durum p, = pgqs, durumudur.
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4. GORUNTU OLUSTURMA VE GORUNTUNUN YENIDEN
YAPILANDIRILMASI

Tez calismas1 kapsaminda oncelikli olarak goriintii olusturma ve yeniden yapilandirma
problemi ele alinmistir. Bu amagla, goriintii olusturma ve yeniden yapilandirma problemi
icin, tez calismasmin ilk boliimiinde, VAE ve GAN modellerinin avantajlarint bir araya
getirmek iizere bir Degisimsel Otokodlayici ile Cekismeli Uretici Ag (VAE/GAN) hibrit
modeli sunulmustur. Ayrica, CPPN olarak bilinen modelden esinlenilerek piksel yogunluguna
gore goriintii olusturma yaklasimi ile goriintiilerin yiiksek ¢oziintirliikklii olarak yeniden
yapilandirilabilmesi hedeflenmistir. Model performansini iyilestirmek tizere ¢ekismeli egitim
yaklagimi1 modele dahil edilmistir. Bu sekilde tasarlanan model VAE/CPGAN modeli olarak

adlandirilmastir.

Gozetimsiz bir ag modeli olan VAE, klasik otokodlayict modelinde oldugu gibi kodlayici
(E) ve kodgoziicii (G) aglarindan olusan bir otokodlayici ag modelidir. Klasik otokodlayici
modelinde karsilasilabilen kaybolan gradyan ve asiri-6grenme problemlerini ¢6zmek {izere
otokodlayiciya bir varyasyon terimi eklenmesi ile elde edilmistir. Klasik AE modelinden
farkli olarak, kodlayic1 ag1 x goriintiilerini girdi olarak alarak Es. 4.1°de gosterildigi gibi
sikistirllms z, ortalama ve z, standart sapma vektorlerine daha sonra ise bu vektorlerin

dogrusal kombinasyonu ile z gizli kod vektoriine dontistiiriilmektedir.
Zy,Zs = E(x; 6,) (4.2)
z=2z,+€z, = q(z|x) (4.2)

Es. 4.2 'de verildigi gibi, z gizli kod vektorii q(z|x) ile ifade edilebilen verilerinin gergek
dagilimindan elde edilir. Kodg¢oziicii, klasik otokodlayicida oldugu gibi, gizli kodu
otokodlayici modeline girdi olarak alinan veriye tekrar donistiirebilmek tizere
kullanilmaktadir. Es. 4.3’te oldugu gibi X ile gosterilen yeniden yapilandirma goriintiileri

p(x|z) ile ifade edilen dagilimdan elde edilir.

X = G(z 6a)=p(x|z) (4.3)
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Piksel tabanl1 yeniden yapilandirma maliyet fonksiyonu Es. 4.4’te verilen L,;,.; fonksiyonu

ile hesaplanmaktadir.

Lpixel: _]Eq(le) [logp(xlz)] (4-4)

Ayrica, Lyyior olarak Es. 4.5°te ifade edilen Kullback Leiber (KL) iraksama maliyeti Es.

4.6’da gosterildigi gibi model dagilimi ile veri dagilimim Ortiistiirmek {izere

kullanilmaktadir.
Lyprior = Dk, (qz]X)]] p(2)) (4.5)
Di( a(z0)lIp(2)) = f 4(21%) 10g(q(2)|p(@))dz (4.6)

Es. 4.7°de verilen VAE objektif fonksiyonu Lyx.; V€ L,y maliyet fonksiyonlarinin

toplami seklinde ifade edilebilmektedir.
Lyag = Lpixel + Lprior (4.7)

CPPN modeli, girdi olarak alinan verileri hedeflenen c¢ikis degerlerine eslemek ig¢in
kullanilan fonksiyonlar bilesimi seklindeki bir ag modelidir. Geleneksel yapay sinir
aglarindan farkli olarak, sigmoid ve Gauss gibi aktivasyon fonksiyonlarindan farkli
fonksiyonlarin bir araya gelmesiyle olusmaktadir. Daha onceki ¢alismalarda, (x,y)
koordinat sisteminden iki boyutlu ikili goriintiilerin NEAT gibi bir evrisim algoritmasi ve

evrigimsel olarak dgrenilen f(w, x, y, r) fonksiyonu ile tiretebildigi gériilmistiir [12, 36].

Es. 4.8’de 6grenilebilecek bir kompozisyonel ag 6rnegi temsili olarak sunulmustur.

fw,x,y, d)=(f0 M), fs(fCo ), fi(fCo¥), f3(x, ) ) (4.8)

VAE modelinin ¢ikarim mekanizmasindan yararlanabilmek tizere VAE modelinin kodlayici
kism1 modelin ilk kismini olusturacak sekilde model tasarlanmistir. VAE/CPGAN modeli
kodlayic1 ag1 (E) x goriintiisiinii alarak VAE kodlayict modelinde oldugu gibi olarak
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z, ortalama ve z, standart sapma gizli kod vektorleri araciliiyla z gizli kod vektoriine

dontistiirmektedir.

VAE/CPGAN modelinin ikinci kismini CPPN benzeri kod¢oziicii ag (G) olusturmaktadir.
Uretici ag olarak da nitelendirilebilen kodgéziicii ag, z veya z, € NV (0,1) vektorii ile
koordinat sistemindeki x ekseni igin X ,orq, ¥ €kseni i¢in y.qorq Ve merkezden uzakligi
ifade eden yarigap degeri olarak r'yi girdi olarak alarak z veya z, vektorii ile flizyon iglemi
1CIN Xpec, Vyec V€ Tyec VEktor haline getirir, s Olgek faktorii icin m X m boyutlarindaki

X, veya X goriintiilerine doniistiirmek tizere kullanilur.

Modelin son kismini ise ayrimci ag modeli olusturmaktadir. Ayrimer ag (D), x gergek
goriintiilerini sentetik x, ve ¥ goriintiilerinden ayirt etmeye calismaktadir. Ag ikili bir
siiflandirict olarak sentetik goriintiileri 0 gercek goriintiileri ise 1 olarak siniflandirmaya
caligmaktadir. Ayrimcit ag, yiiksek seviyeli Ozniteliklerin c¢ikarilmast icin de
kullanilmaktadir. Ara katman I'den elde edilen 6znitelikler f;(x) ile ifade edilmektedir. Bu
Oznitelikler tabaninda karsilastirma yapmak iizere tanimlanan eleman tabanli maliyet

fonksiyonu L¢,, Es. 4.9°da verilmistir.

Lfea: _[Eq(le) [logp( fi(x)]2)] (4.9)

VAE modelinde oldugu gibi L, Kullback Leiber (KL) iraksama maliyet fonksiyonu (Es.
4.7°de daha once verildigi gibi) objektif fonksiyonu olarak kullanilmistir. Cekismeli egitim
yaklagimi igin L¢pgay maliyet fonksiyonu Es 4.10°da gosterildigi sekilde x,, ile ayrimci

model egitildigi i¢in x,, dikkate alinacak sekilde yeniden tanimlanmigtr.

Lepgan = (4-10)

mien g;ax (]Ezp~]\/' (0,1) [log (1- D(G(Zp:xvec: Yvecr Tvecs Bg); gd)] -
g’

[Ez~pz[log (1- D(G(Z' Xvecr Yvecr Tvecs Hg); Qd)] +

Ex~paata [log (D(x;684)])

Onerilen VAE/CPGAN modelinin VAE/GAN modelinden uyarlanan egitim algoritmasina
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Resim 4.1°de yer verilmektedir.

1: 6, 0;,0p <parametrelerin ilk deger atamalari
2: k «<y1gin boyutu

3: m «<0ornek sayisi

4: while E, G, D yakinsanmamis do

5: x « x®D,i=1,..,mygm

6 225 « E(x; 05)

7 ze z,+€z56 €N(0,1)

8: Lyprior < Dy (q(zlx)|| p(2))

9: Xvecr Yvecr Tvec <~ M X M 1Zgara

10: X = G(2 Xpec) Yveer Tvecs 0)

11: Zy < N(0,])

12: 5C\p = G(Z, Xyec) Yvecr Tvec: 06)

13: Liea < —Eqzpx) [logp( fi(x)12)]

14: Lepgan < ]EZPNN (0,1) [lOg (1- D(G(Zprxvecr Yvecr Tvec: Bg); Bd)] +

IE:Z~pz [log (1- D(G(Z: Xvecr Yvecr Tvecs gg); ed)] +
Expgace 108 (D(x;64)])

15: 0g < 0g — Vo, (Lprior + Lfea)
16: 0c < 0c —Vo,(Lrea — Lcpgan)
17: Op < 0p — Vo, Lcpgan

18: end while

Resim 4.1. VAE/CPGAN model egitim algoritmasi



55

5. TEK GORUNTUDEN UC BOYUTLU NESNE YAPILANDIRMA

Tez calismalarin ikinci kismini olusturan bu béliimde, daha 6nceki boliimde goriintii
olusturma ve yapilandirma problemi i¢in kullanilan {iretici modeller 3 boyuta aktarilmaya
calisiimistir. Bu boliimde hedeflenen, onceki boliimde oldugu gibi goriintiilerin yeniden
yapilandirilmast  yerine goriintiillerin  ait olduklart nesnelerin  goriintiilerden elde
edilebilmeleridir. Nesnelerin tiim bakis agilarindan elde edilen goriintiilerinin her zaman elde
edilememesi ve genellikle tek agidan goriintiilerinin mevcut olmasi nedeniyle, bu ¢alismada
da, tek acidan goriintiilerden nesne olusturma problemine odaklanilmistir. Ayrica, tek bir
nesne kategorisine yonelik modeller yerine tez ¢aligmasinda ¢ok-kategorili modellemeye
odaklanilmistir. Bu amagla, sinif bilgisinin kullanilmasinin yararli olacagi degerlendirilerek,
sinif bilgisi bir kosul parametresi olmak iizere kosullu otokodlayici tabanli modeller 3 boyuta
aktarilmaya calisilmustir. Ikinci boéliimde incelenen ¢alismalarda goriildiigii iizere, son
yillarda, c¢ekismeli egitime dayali ¢alismalarin tercih edilmesi nedeniyle Oncelikli olarak
cekigmeli iiretici aglara dayali modellere odaklanilarak VoxCAE/GAN olarak adlandirilan
model iizerine c¢alisilmistir. Cekismeli egitimin nesne yeniden yapilandirma problemi
tizerindeki performansini daha iyi analiz edebilmek iizere ayrimci ag modelden ¢ikarilarak
temel model olarak VoxCAE modeli ele alinmistir. Tez galismasi kapsaminda, VOXCAE
modelinin farkli yaklasimlar ile gelistirilmesi ile SKipVVoxCAE ve FusedVoxCAE modelleri
onerilmistir. Nesne yeniden yapilandirma problemi i¢in 6nerilen VoxCAE/GAN, VoxCAE,
SkipVoxCAE ve FusedVoxCAE modelleri bu boliimde ele alinmistir.

5.1. VoxCAE/GAN Modeli

Ik model olarak sunulan VoxCAE/GAN modeli iki boyutlu bir kodlayic1 (E), ii¢ boyutlu
bir kodgoziicii/iiretici (G) ve ti¢ boyutlu bir ayrimct (D) agdan olusmaktadir. AE [23]
modeline benzer olarak, kodlayici (E) x goriintiisiinii z gizli koduna Es. 5.1°de verildigi

gibi g(z|x) ile doniistiirmektedir.
z = E(x 0.) = q(z|x) (5.1)

Esitlikte x, pgqcq gercek dagilimdan gelen, ti¢ boyutlu nesnenin tek bir bakis acisindan

(single-view) elde edilen 64x64 boyutlu ikili derinlik/siliiet goriintiilerini ifade etmektedir.
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Ug boyutlu kod¢éziicii/iiretici ag (G), z gizli kodu ve ¢ok-kategorili model egitimi i¢in ¢
etiket bilgisini girdi alarak G(z, c; 8;) olarak ifade edilen ii¢c boyutlu nesneleri Es. 5.2°de

verildigi sekilde olusturmaktadir.

9 = GEWX; 6.),¢; 65) = p(ylz,c) (5.2)

Es. 5.2 ile elde edilen y, 32x32x%3 iki boyutlu nesneleri ifade etmektedir.

Model ile elde edilen nesnelerin gergek nesneler ile benzerligini 6l¢gmek tizere diger
calismalarda yeniden yapilandirma maliyet fonksiyonu olarak kullanilan Oklid uzaklig1 ya
da capraz entropi (cross-entropy) yerine IoU skoruna dayanan tiirevlenebilir bir maliyet
fonksiyonu amacglanmistir. Bu amacla Es. 5.3’te verilen denklige gore elde edilen loU

skoruna gore maliyet fonksiyonu Es. 5.4° te verildigi sekilde elde edilmistir.

IXY) nXY) X Y| NX Y

IoU = _ _ ~ (5.3)
UX,Y) UXY) [X+Y—X+Y| SX+Y—X+Y

LIOU = 1 - IOU (5.4)

Elde edilen maliyet fonksiyonuna ve Es. 5.5 ve Es. 5.6’da verilen esitliklere gore geri-

besleme Es. 5.7°de gosterildigi sekilde yapilabilecektir.

106GY) = ) xiyy (55)
L
UCLY) = ) i+ i =+ vy (5.6)
L
oI(X,Y) dU(X,Y)
aLIoU _ 0Ly Ix,Y)| —UY) 0x; +IX,Y) ox;
ox;  ox; ([UX, V| U(X,Y)2
1 _q (5.7)
Tyt T
1y
ux, )z YT

Boylece, Es. 5.8’de verilen IoU maliyet fonksiyonu tez galismasi kapsaminda onerilmistir.
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B i [(GE(xiji)) > t) * yiji
Y [(GE(xiji)) > ) + Vije — Zijie [(G(E (i) > 1) * yij

(5.8)

Loy =1

Es. 5.8°de verilen y;j orijinal nesneyi, t esik degerini (deney galigmalarinda t=0,4 veya
t=0,5), I ise indikatdr fonksiyonunu ifade etmektedir. Indikatér fonksiyonuna Es. 5.9°da

tanimlanmustir.

Esitlikte farkli bir y fonksiyonu i¢in indikatér fonksiyonu I(y): 2 — {0,1} olarak

tanimlanmistir.

o ={y 37 59

) i &y
Ug¢ boyutlu ayrimer ag (D) ise G(E(x; 6,),c¢; 6,) veya y nesnelerini c etiket bilgisi ile
birlikte girdi olarak alan ve ag c¢iktisi olarak nesneler gercek ya da sahte seklinde
smiflandiran ikili bir siniflandiricidir. Ayrica, ayrimci ag ile elde edilen yiiksek-seviyeli
Oznitelikler f; (G(E (x; 6,),c; Hg)) veya f;(y) ile ara ¢ikt1 olarak ifade edilebilmektedir.

Gergek nesneler ve model ile sentetik verilerden elde edilen 6znitelikleri L1 normuna gore

karsilastirmak {izere kullanilan 6znitelik tabanli maliyet fonksiyonu Es. 5.10’da verilmistir.

LY = iy) — (GEX; 6.),c; 6y) | (5.10)

VAE/CPGAN modelinde kullanilan ayrime1 ag, klasik GAN modelindeki ayrimc1 agdan
ic boyutlu evrisimsel bir ag olmasi ve nesneler ile birlikte etiket bilgisini de girdi olarak
almas1 yoniiyle farkli bir modeldir. Cekismeli egitim i¢in tanimlanan ¢ekismeli maliyet
fonksiyonu standart ¢ekismeli maliyet fonksiyonu ile aynidir. Uretici ve ayrimci ag igin

tanimlanan ¢ekismeli maliyet fonksiyonlar1 Es. 5.11 ve Es. 5.12°de verilmistir.

LAV = min(log(1 — D(G(E(x; 6.),¢; 8,),¢; 64))) (5.11)
e»eg
LEAN = max(E,_ sz . [logD(y,c; 64] + (5.12)
d Gd y~pdata(y) re d '

Ex~paaca)(1 = D(G(E(x; 6.),¢; 05),¢; 64)))
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Uretici ag icin maliyet fonksiyonu Loy, L% ve LSAN fonksiyonlarinin kombinasyonu
olarak Es. 5.13’de gosterildigi sekilde ifade edilmistir. Ayrimer ag igin maliyet fonksiyonu

ise ayrimci ag ¢ekismeli maliyet fonksiyonuna esittir.

Lg == AILIOU + AZLZAN + A3L¢(11is (513)
Ly = LEAN (5.14)
5.2. VoxCAE Modeli

Cekismeli egitimin nesne yeniden yapilandirma problemine etkisini inceleyebilmek tizere
onceki bolimde sunulan VoXCAE/GAN modelinin, yapisal ve objektifi daha basit hale
indirgenerek elde edilen temel model olarak VoxCAE modeli elde edilmistir. VOXCAE
modeli, iki boyutlu bir kodlayict (E) ile ii¢ boyutlu kodgoziiciiden (G) olusmaktadir. E, x
ile ifade edilen iki boyutlu siliiet goriintiilerini gizli kod olarak tanimlanan z’ye
dontigtiirmektedir. Es. 5.15°de verildigi gibi z, q(z|x) ile gosterilen x gergek dagilimindan

elde edilmektedir.
z = E(x;0,) = q(z|x) (5.15)

Uc boyutlu kodgdziicii (G) ise gergek hayattaki verilerin gok smifli yapisi nedeniyle ¢ok-
kategorili bir model elde edebilmek iizere gizli koda (z) ek olarak ¢ simif bilgisini de girdi
olarak alan gozetimli Ogrenmeye dayali bir otokodlayici olarak kullanilmistir. G
fonksiyonun ¢iktis1 olarak y ti¢ boyutlu nesnesi, Es. 5.16°de gosterildigi sekilde elde

edilmektedir.

y =G0y = p0l2) (5.16)

Onerilen model ile elde edilen § ve yer gercekligi verisi y’nin benzerligini lgmek iizere
Ortalama Kareler Hatasi (Mean Square Error) (MSE) kullanilarak Es. 5.17’de verilen
maliyet fonksiyonunu minimize etmek tizere model egitilmektedir. Esitlikte N her bir epok

sirasinda iglenen ornek sayisini ifade etmektedir.
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1~V 2
L= NE  |GEx:;8), 6 64) — i (5.17)
i=1

5.3. SkipVoxCAE Modeli

SkipVoxCAE modeli, U-Net [65] olarak bilinen, goriintii boliitleme probleminde kullanilan
modelden esinlenilerek artik baglantiya [64] dayali iki boyuttan {i¢ boyuta kosullu
otokodlayict modeli olarak sunulmustur. SkipVoxCAE modelinde U-Net modelinden farkl
olarak iki boyuttan {i¢ boyuta 6znitelik haritalar1 aktarilmistir. Bu model ile amaglanan,
nesnelerin gizli kod ve kosul parametresi olan sinif bilgilerine ek olarak daha diisiik seviyeli

Ozniteliklerden de yararlanilarak elde edilebilmesidir.

SkipVoxCAE modeli ile daha 6nceki modellerin bir kisit1 olan sinif bilgisine gereksinimi en
aza indirgemek tlizere zayif gozetime (weak-supervison) dayali bir yaklasima

odaklanilmistir.

SkipVoxCAE, standart otokodlayici modellerinde oldugu gibi bir kodlayici (E) ve
kodg¢oziicii (D) modelinden olugmaktadir. Kodlayici ag, Es. 5.18’de gosterildigi gibi, x
goriintiilerini alarak en yiiksek seviyeli 6znitelik haritast olan gizli kod (z,) ile birlikte ara
seviyeli dznitelik haritalarin1 elde etmektedir. Oznitelik haritalari, n kodlayict katman sayist

olmak tizere, f = [f>, f3, ..., fn] Olarak ifade edilmektedir.

Ze, f = E(x; 6e) = q((Ze, f) %) (5.18)

Ug boyutlu kodgéziicii/iiretici ag ise gizli kod (z = z, yada z = Zy (E N(O,l)) ile birlikte
kodlayicinin elde ettigi ara seviyeli 6znitelik haritalar1 olarak tanimlanmig ara baglantilar ile
nesnelerin yeniden yapilandirilmasint miimkiin kilmaktadir. Cok kategorili tek bir model
olarak tasarladigimiz SkipVoxCAE kodgoziicii/iiretici agi, gizli koda eklenmis sinif
bilgilerinden (¢ = Cat(c|m)) de yararlanmaktadir. Kodg¢oziicii/iiretici ile elde edilen

¥ nesnelerine ait esitlik ifadeleri Es. 5.19°da verilmistir.

9= GEC 0,6 6)) = G(z.¢.£:6,) = P f,0)) (5.19)
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Ara baglantilarinin iiretici agda nasil kullanildigini daha iyi anlatabilmek iizere Es. 5.20°de
retici agin 2. katmanina denk fonksiyonu verilmistir. Esitlikte, || operatorii birlestirme

operatdriine karsilik gelmektedir.

gz(gl(ZJ c Gg)”fn—l(fn—l; an_l); ng) (5.20)

Daha once Es. 5.8°de tanimlanan L;,; skoruna dayali olan yeniden yapilandirma hatast,

model objektif fonksiyonu olarak tanimlanmistir.
5.4. FusedVoxCAE Modeli

RGB ve siliiet goriintiilerinden ayr1 ayri yararlanabilmek tizere bu bélimde sunulan
FusedVoxCAE modeli, iki boyutlu RGB kodlayict (Ergg) ve derinlik kodlayici (Ep) ile
voliimetik bir ag olan kodgoziicii/ iiretici agdan (G) olusmaktadir. Genel olarak ifade edilen
kodlayic1 ag (E), iki boyutlu RGBA gorintiilerini, x, gizli kod veya darbogaz olarak
tanimlanan Es. 5.21°de verilen z vektoriine doniistiiriir. Esitlikte verildigi gibi, z gizli kod
vektorii q(z|x) ¢ikarim modelinden elde edilmektedir. E fonksiyonu ise Ej ¢iktist ile
Xgrep yi girdi olarak alan Eg;p fonksiyona denk olacak sekilde Es. 5.22°de verildigi gibi

ifade edilmektedir.
z= E(x; 6,) = q(z|x) (5.21)
E(x; 8,) = Ergp(xrgp, Ep(xp; HeD)) (5.22)

Voliimetrik kodgoziicii/ tiretici ag (G), Es. 5.23’te verildigi gibi sinif etiketlerini temsil eden
bir-elemani-bir olan vektdr (one-hot vector), ¢, ile E kodlayict aginin ¢iktisi olarak elde
edilen kodlanmis 6zellik vektorii ya da Es. 5.24’de normal dagilimdan elde edilen z

vektoriinii giridi olarak alarak {i¢ boyutlu y yeniden yapilandirma nesnesini elde etmektedir.

Es. 5.25’te gosterildigi gibi, sinif etiketleri, M kategori igin etiket dagilimi ifade eden, Es.
5.26°da verilen, m degiskenine bagli kosullu olasiliktan gelmektedir. Sonug olarak, ii¢
boyutlu y nesneleri, Es. 5.27°de verildigi gibi z vektorii ile  degiskenine bagli bir olasiliktan

elde edilmektedir.
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9=06(z,x; 6;) =pWlc,z) (5.23)

p(z) = N (2| 0,) (5.24)

p(clm) = Cat(c|n) (5.25)

™= () = plelm) (526)
.

pOIZ™ = ) e ple,2) (527)

Modeli egitmek tizere, Es. 5.28’de verilen yeniden yapilandirma hatas1 kullanilmistir.
Esitlikte N her bir veri yiginindaki 6rnek sayisini, y yer gercekligi nesnelerini ifade

etmektedir.

L = —logp(y|z) =T, — 91) (5.28)

Modelin egitim algoritmasi Resim 5.4'te verilmistir.

1:6,, Ocpr Ocpopr g VE T «parametrelerin ilk deger atamalar1
2: k <y1gin boyutu

3: N « y1gin 6rnek sayist

4: M <kategori sayist

5: ¢ « m[cy,Cy, ..., Cy] bir-elemani-bir olan vektor

6: while E, G yakinsanmamis do

T x < x;,1=1,..,N yigini
8: [Xrger Xp] < x
9: ye y,i=1,..,Nyigim
10 Z ERGBJ (xRGB,ED(xD; HeD); HeRGB) ya da
z< N(0,1)
11: 9=0G(z.c; 6,)
1 ~
12: LesBil(vi—9)
13: end while

Resim 5.4. FusedVoxCAE egitim algoritmasi
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6. DENEYSEL CALISMALAR

6.1. Goriintii Olusturma icin Veri Kiimesi: MNIST

MNIST [66] [11] optik karakter tanima ve diger makine Ogrenmesi/bilgisayarli gori
problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan el yazist seklindeki rakamlardan olusan bir veri
kiimesidir. Veri kiimesi 28x28 boyutlarindaki ikili goriintiilerden olugsmaktadir. MNIST veri

kiimesinde 60,000 goriintii egitim verisi kalan 10,000 ise test verisi olarak ayrilmistir.

6.2. Goriintiiden Nesne Olusturma icin Veri Kiimesi: ShapeNetCore

Ug boyutlu nesne olusturma problemi igin tez calismasi kapsaminda onerilen VOXCAE/GAN,
VoxCAE, SkipVoxCAE ve FusedVoxCAE modelleri igin deney calismalari ShapeNet

verisetinin bir alt kiimesi olan ShapeNetCore [63] Vveriseti lizerinde yiiriitilmiistiir.

ShapeNetCore veriseti 12 nesneden olusan toplam 34,000 CAD modelinden olusan sentetik
bir veri kiimesidir. Veri kiimesi CAD modellerine ek olarak, ilgili CAD modellerinin 24 farkli
bakis agisindan toplanan RGB goriintiilerini icermektedir. Veri kiimesinde 128x128x128
boyutlarindaki nesnelerin diizenlilestirilerek (normallestirme) 32x32x32 boyutlarina
dontistiiriilmiis binvox [168, 169] versiyonlarindan elde edilen nesneler ikili vokseller olarak

kullanilmistir. CAD modellerinden elde edilen goriintiiler ise 64x64x4 boyutludur.

Cizelge 6.1. ShapeNetCore [63] alt veri kiimesinden olusturulan veri kiimeleri

Kategoriler

Veriseti Airplane | Car | Chair | Display | Table | Toplam
70:30 rastsal alt | Egitim 2864 5263 | 4722 775 5922 19546
veri kiimesi Test 1181 | 2233 | 2056 320 2587 8377
Egitim 2832 2502 | 4612 762 5876 16584

Alt veri kiimesi
(58] Gegerleme 405 353 662 112 842 2374
Test 808 709 | 1317 219 1679 4732
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Resim 6.1. ShapeNetCore ornek verileri (a) RGB (b) siliiet (¢) 32x32x32 nesne (d)
128x128x128 nesne

ShapeNetCore veri kiimesi i¢erdigi 12 nesne sinifi ile kullanilabildigi gibi, literatiirde yer alan
bazi modellerde ShapeNetCore veri kiimesinin bir alt kiimesi olusturularak daha az nesne
sinifi ile ¢alisilmistir. 2B ve 3B veriler tizerinde ¢alisildigi i¢in 2B modellere gore daha uzun
stiren egitim siireleri nedeniyle tez calismasinda da veri kiimesinin en ¢ok Ornek igeren
“Airplane, Car, Chair, Display, Table” siiflarina ait 6rneklerinden olusturulan alt kiimeleri
tercih edilmistir. Yapilan ilk deney grubunda Cizelge 6.1°de 6rnek say1 dagilimi verilen 70:30
rastsal alt veri kiimesi kullanilmistir. Literatlirde yer alan diger modellerle kiyaslayabilmek

tizere ise [58] numarali ¢alismada kullanilan veri kiimesinin sadece “Airplane, Car, Chair,
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Display, Table” kategorilerinden olusan alt kiimesi ¢alismada kullanilan egitim, gecerleme
ve test ornekleri ile birlikte kullanilmistir. ShapeNetCore veri kiimesi 6rnek goriintiileri ve

nesneleri Resim 6.1°de verilmistir.

Veri kiimesinde mevcut olan goriintiiler RBGA olarak okunarak, bu goriintiilerden RGB ve
siliiet olarak da ifade edilen derinlik goriintiileri dogrudan elde edilebilmesi miimkiin

olmustur.

6.3. Model Mimarileri, Parametreleri ve Uygulama Detaylar:

6.3.1. VAE/CPGAN mimarisi

Tezin ilk bolimiinde sunulan VAE/CPGAN model mimarisi Sekil 6.1’de verilmistir.
Sekilde de goriildiigii gibi 3 ag modelinin bir araya gelmesinden olusan modelin kodlayici

ile {iretici ag kismi sirasiyla 3 ve 5 katmandan olusan ¢ok katmanli perseptron agi olarak

tanimlanmuistir.

fe3
fc2 A=

fe1

Sekil 6.1. Onerilen VAE/CPGAN ag modeli

Kodlayict ag modelinde son katman disinda yi§in normallestirme yapilarak ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Uretici ag modelinde benzer olarak son katman
disinda y1gim normallestirme ve ReLU aktivasyon fonksiyonu, son katmanda ise yigin
normallestirme yapilmaksizin sigmoid aktivasyon fonksiyonundan yararlanilmistir.

Ayrimct ag modeli ise 3 evrisim Ve 1 tam-bagli katmandan olusan bir evrigimsel sinir agidir.
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[k katman ve son katman digindaki evrisim katmani ve tam-bagli katmandan sonra y1gin

normallestirme islemi yapilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ilk 4 katmanda Leaky

RelLU [164] son katmanda ise sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. VAE/CPGAN model

parametrelerine Cizelge 6.2 — 6.4’te detayl olarak yer verilmistir.

Cizelge 6.2. VAE/CPGAN kodlayici ag parametreleri

Kodlayict Ag Ag katmanlari
(E) fcl fc2 fc3
Filtre say1s1 512 512 100
Veri ) Y18in normallestirme Y18in normallestirme -
normallestirme
Aktivasyon RelLU RelLU -
Cizelge 6.3. VAE/CPGAN iiretici ag parametreleri
Uretici Az (D Ag katmanlar
retici Ag (D) fcl fc2 fc3 fca fc5
Filtre sayist 128 128 128 128 128
Veri Yigin Yigin Yigmn Yigmn .
normallestirme normallestirme normallestirme normallestirme normallestirme
Aktivasyon RelLU RelLU RelLU RelLU Sigmoid
Cizelge 6.4. VAE/CPGAN ayrimc1 ag parametreleri
Ayrimct Ag Ag katmanlari
(D) convl conv2 conv3 fcl fc2
Filtre sayis1 32 64 128 128 1
Filtre boyutu 5%5 5%5 5%5 - -
Adim boyutu
(Stride) 2 2 2 - -
Doldurma
(Padding) 0 0 0 - -
Veri ) Yi18in Yi18in Yigin )
normallestirme normallestirme | normallestirme | normallestirme
Aktivasyon Leaky | | eaky ReLU | Leaky ReLU | Leaky ReLU | Sigmoid
fonksiyonu RelLU

Deney calismalarinda y18in boyutu 100, gizli kod vektér boyutu da 100 olarak

belirlenmistir. Modeli egitmek iizere Adam eniyileme [170] yaklasimi, §; = 0,65, B, =

0,999, € = 1e — 08, 6grenme orani (a) = 1e — 03 parametreleri ile kullanilmigtir. Deney
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caligmalarinda, kisa bir egitim siiresindeki model performanslari karsilastirabilmek tizere

karsilagtirilan modeller ile VAE/CPGAN modeli 10 epok boyunca egitilmistir.
6.3.2. VoxCAE/GAN mimarisi

Tez calismasi kapsaminda iki boyutlu siliiet goriintiilerinde ti¢ boyutlu nesne olusturmak
tizere ilk olarak onerilen VOXCAE/GAN model mimarisine Sekil 6.2°de yer verilmistir.
Sekilde gosterildigi gibi kodlayici1 ag (E) 7 katmanli bir agdir. Son katmani disindaki tiim
katmanlar iki boyutlu evrisim katmanidir. Son katmanda ise tam-bagli katman mevcuttur. Her
bir evrisim katmaninda 4x4 boyutlarindaki filtreler kullanilmistir. Evrisim Katmanlarini [30]
calismasinda oldugu gibi yigin normallestirme ve Leaky RelLU (a = 0,2) aktivasyon
fonksiyonu takip etmektedir. Gizli kod boyutu 512 olmak iizere evrisim katmanlarinda
kullanilan filtre sayilar ise 32, 64, 128, 256, 512 ve 512 olarak belirlenmistir.

- EJ -
conv4x4,32 conv4x4,6 conv4x4,128

stride (2.2) stride (2,2) stride (2,2)

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr — 7 \
B 1= o fc

2

convax4,256 ~ CONV4x4,512  conv4x4,51
stride (2,2) stride (2,2) stride (2,2)

64x64

etiket —
.

K e deconv4x4x4,128 deconv4x4x4,256
deconvdxdx4,32 deconv4x4x4,64 stride (2,2,2) stride (2,2,2)
ide (2,2,2) stride (2,2,2)
yeniden yapilandirma 1024

nesnesi

L e A
| convaxdxd 32
stride (2,2,2)

Convaxdxd 64 CONvAxdx4 128
stride (2,2,2) stride (2,2,2)

y
32x32x32

Sekil 6.2. VoxCAE/GAN model mimarisi

Kodgoziicii/iiretici ag (G) 5 katmandan olusan kosullu bir evrisimsel agidir. Gizli koda
eklenen etiket bilgisi, tam-bagl bir katmandan ve bu katmani takip eden 4 ters-evrisim
katmanindan sonra {i¢ boyutlu bir nesneye doniistiiriilmektedir. Her bir ters-evrisim katmant
4x4x4 boyutlu filtrelerden olusmaktadir. Ters-evrisim katmanlarinda kullanilan filtre sayilari
ise 128, 64, 32 ve 1 dir. Tam-bagh katman ile bu katmani takip eden ilk 3 ters-evrisim

katmanin1 [50] numarali c¢alismada Onerildigi sekilde yigin normallestirme ve ReLU
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aktivasyon fonksiyonlari takip etmektedir. Son evrisim katmaninda ise aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Ayrimect ag (D), 3 evrisim ve 2 tam-bagh
katmandan olusan 5 katmanli bir evrisimsel agdir. Evrisim katmanlari 4x4x4 boyutlu 32, 64
ve 128 adet filtrelerden olusmaktadir. Ayrimci ag modelinde, ilk evrisim katmani ve son tam-
bagl katman disindaki katmanlardan sonra yi1gin normallestirme islemi gergeklestirilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ekismeli egitime dayali modelde [30] oldugu gibi Leaky
ReLU (a = 0,2) tercih edilmistir.

Modeli eniyilemek tizere Adam eniyileme algoritmas1 8, = 0,95, S, =0,9 ile 2e-4 ve le-5
ogrenme orani parametreleri ile kullanilmistir. Tiim deney ¢aligsmalari, yigin sayist 16 olmak
iizere, tek bir NVIDIA TitanX GPU kart1 lizerinde gergeklestirilmistir. Ag degiskenleri icin
[79] numarali ¢aligmada oOnerildigi gibi o = 0,02 i¢in gauss dagilimina gore ilk deger
atamalar1 yapilmistir. Objektif fonksiyonlar i¢in tanimlanan A agirliklari 5, 95 ve 1 olarak
belirlenmistir. Deney caligmalarinda analiz edilen tiim modeller 50 epok boyunca yani

yaklasik olarak 60,000 iterasyon siiresince egitilmistir.

6.3.3. VOXAE mimarisi

VOoxCAE/GAN model performansini iyilestirmek lizere ¢ekismeli egitimin ve Kosullu ag
yaklagimlarmin model performanslarina etkisini inceleyebilmek tizere iki boyutlu
gortintiilerden {i¢ boyutlu nesne olusturma problemi i¢in VOXAE ve VoxCAE modelleri
tasarlanmigtir. Modellerin VOXCAE/GAN modelinden farki, ayrimci bir ag ile ¢ekismeli
egitime dayali egitilmemeleridir. Temel model olarak, VoxAE modeline ait genel mimari
gosterimine Sekil 6.3’de yer verilmistir. Bu modelde, VoxCAE/GAN modelinde oldugu gibi
kodlayict ag (E) son katmani tam-bagli katman olmak tizere diger katmanlari iki boyutlu
evrisim katmanindan olusan 7 katmanli bir evrisimsel agdir. 4x4 boyutlarinda filtreler
kullanilan evrigsim katmanlar1 yigin normallestirme ve Leaky ReLU (a = 0,2) aktivasyon
fonksiyonu takip etmektedir. Evrisim katmanlarinda kullanilan filtre sayilar1 32, 64, 128, 256,
512 ve 512; gizli kod boyutu ise 512 olarak belirlenmistir.

VoxCAE modelinde nesneler, sikistirllmis gizli koda eklenmis bir kosul vektoriinden elde
edilmeye calisilmaktadir. Bu kosul vektorii, kodgoziicii modeline eklenen etiket bilgisini ifade
eden vektordiir. Genel olarak ifade edilmek istenirse, kodgoziicii/iiretici ag (G), gizli kodu

nesneye doniistiirmek lizere egitilen 5 katmandan olusan kosullu ya da standart bir iiretici
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agidir. Kodgoziicii/iiretici agi, 1 tam-bagl katmandan ve 4x4x4 boyutlu filtrelerden olusan 4
ters-evrisim katmanindan olusmaktadir. Ters-evrisim katmanlarinda kullanilan filtre sayilari
sirastyla 128, 64, 32 ve 1 olarak belirlenmistir. Tam-bagli katman ile son katman digindaki
ters-evrisim katmanlarini yi§in normallestirme ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 takip
etmektedir. Son katmanda ise 6nceki modellerde oldugu gibi sigmoid fonksiyonu aktivasyon

fonksiyonu olarak kullanilmistir.

- e

=
convl—| conv2 ' conv4
4x4,32 44,64 axa128 44256 Axa5l2  Ax4S12 .
stride (2,2) stride 2,2)  stride (2,2)  Stride (2.2)  stride (2,2) stride (2,2)
y
ﬁi:f\‘ —— . fc
deconv4 deconv3 deconv2 | deconvl [}
4x4x4,32 4x4x4,64° 4x4x4,128 4x4x4,256
stride (2,2,2) stride (2,2,2) stride (2,2,2) stride (2,2,2)

Sekil 6.3. VOXAE olarak adlandirilan modellere ait genel mimari gosterimi

Deneyler, bir adet NVIDIA TitanX GPU kart1 {izerinde gergeklestirilmistir. Model, Adam
eniyileme algoritmas1 (8; = 0,95, B, =0,9, 2e-4 ve le-5 6grenme orani parametreleri) ile
egitilmistir. VOXAE degiskenleri i¢in ilk deger atamalari VOXCAE/GAN modelinde oldugu
gibi [79] numarali ¢alismada 6nerildigi sekilde yapilmistir. Deney calismalarinda, modeller
yigin boyutu 16 olmak iizere 50 epok siiresince yaklasik 60,000 iterasyon boyunca

egitilmistir.

6.3.4. SKipVoxCAE mimarisi

Artik, atlanan baglantilara dayali olarak tasarlanan model olan SkipVoxCAE modeli, VoxAE
modellerine gibi ayrimci ag yapisi ile ¢ekismeli egitime dayanmamaktatdir. VOXAE
modellerinden farkli olarak ise kodgoziicii ve kodlayici arasinda ara baglantilar mevcuttur.
Atlanan baglantiya dayali modeller, literatiirde goriintiiden-gorintiiye gecis [38], nesne
obekleme [65, 171, 172] siiper ¢oziintirlik [173, 174] ve goriintii yenileme [175] gibi
problemlerde yaygin olarak kullanilmistir. Bu modelde kullanilan ara baglantilar ile sadece

yiiksek-seviyeli gosterimler yerine daha diisiikk-seviyeli gosterimlerden de yararlanilmasi
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hedeflenmistir. SKipVOXCAE olarak adlandirilan model mimarisine Sekil 6.4’te yer

verilmistir.

VoxCAE/GAN modelinde oldugu gibi, kodlayici ag (E) son katmani tam-bagli katman diger
katmanlar1 ise iki boyutlu evrisim katmanindan olusan 7 katmanli bir agdir. 4x4
boyutlarindaki filtrelerin tanimlandigi evrisim katmanlari, y1gin normallestirme ve Leaky
ReLU (a = 0,2) aktivasyon fonksiyonu takip etmektedir. Evrisim katmanlarinda kullanilan
filtre sayilar1 32, 64, 128, 256, 512 ve 512; gizli kod boyutu ise 512 olarak belirlenmistir.

Gizli kod ve kosul vektorii olarak gizli kod vektoriine eklenen etiket bilgisini girdi olarak alan
kodgoziicii/iiretici ag (G) 5 katmandan olusan kosullu bir evrisimsel agdir. 1 tam-bagli katman
ve 4x4x4 boyutlu filtrelerden olusan 4 ters-evrisim katmanindan olusmaktadir. Ters-evrigim
katmanlarinda kullanilan filtre sayilar1 sirasiyla 128, 64, 32 ve 1 olarak belirlenmistir. Tam-
bagli katman ile son katman disindaki ters-evrisim katmanlari yigin normallestirme ve ReLU
aktivasyon fonksiyonlar1 takip etmektedir. Son katmanda ise sigmoid fonksiyonu aktivasyon

fonksiyonu olarak kullanilmistir.

B ;!

convl conv2
4x4,32 4x4,512 4x4,512 4x4,512 4x4,512
stride (2,2) stride (2,2) | stride (2,2 stride (2,2) stride
22) [
y c
A
O — fc
deconvs deconv4 deconv3 deconv2 deconvl
4x4x4,32 Ax4x4,64  Ax4x4,128  4X4x4,256 4x4x4,512

stride (2,2,2)  stride (2,2,2) stride (2,2,2) stride (2,2,2) ~ stride (2,2,2)
Sekil 6.4. SkipVoxCAE model mimarisi

SkipVoxCAE modelini degerlendirmek iizere yapilan deneyler daha dnceki modellerde de
oldugu gibi, bir adet NVIDIA TitanX GPU kart1 lizerinde Adam eniyileme algoritmasi (8; =
0,95, B, =0,9, 2e-4 ve le-5 dgrenme orani parametreleri) ile gergeklestirilmistir. Model
parametreleri ilk deger atamalar1 VOXCAE/GAN ve VOoxAE modellerinde oldugu gibi [79]
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calismasinda onerildigi sekilde yapilmistir. Deney ¢alismalarinda modeller, yigin boyutu 16

olmak {iizere, gecerleme kiimesi yakinsandig: siirece egitilmistir.
6.3.5. FusedVoxCAE mimarisi

Veri kiimesinde yer alan goriintlilerin RGBA olmasi dolayisiyla renk bilgisi ile derinlik
bilgisinden birlikte yararlanabilmek tizere, mevcut ¢alismalardan farkli olarak, bu boliimde
sunulan FusedVoxCAE modeli iki kodlayict ag (E) ile bir kodgoziicii agdan (D)
olusmaktadir. FusedVoxCAE model mimarisi Sekil 6.5’te verilmistir. FusedVoxCAE ile
RGB ve siliiet goriintiilerinden farkli 6zniteliklerin elde edilmesi hedeflenmistir. Siliiet
kodlayici agdan elde edilen 6znitelik haritalar1 ile RGB kodlayicinin ayn1 seviyeli 6znitelik
haritalarinin fiizyon islemi ile gizli kod vektorii elde edilmektedir. Kodlayici aglar, filtre
boyutu k = 4 x 4, adim boyutu s = 2 olmak flizere 5 evrisim katmanindan olusmaktadir.
Evrisim katmanlarindaki filtre sayilari ise sirasiyla 64, 128, 256, 512 ve 512'dir. RGB
kodlayici, gizli kod olusturabilmek iizere ayrica 1 adet tam bagl katmandan olugsmaktadir.
Kodlayici aglarda, her evrisim katmanindan sonra yi1gin diizenlilestirme ve Leaky ReLU (a =
0,2) aktivasyon fonksiyonu tanimlanmustir. Ozellik haritalarmin fiizyon islemi, ilgili 6zellik
haritalarinin eleman eleman toplami olarak gergeklestirilmektedir. Voliimetrik kod¢o6ziicii ag
ise filtre boyutu k = 4 x 4 x 4, adim boyutu s = 2 olan toplam 4 ters-evrisim katmanindan
olusmaktadir. Evrisim katmanlar filtre sayilar1 128, 64, 32 ve 1 olarak belirlenmistir. Ilk 3
ters-evrisim katmanini y1gin normallestirme ve ReLU aktivasyonu takip etmektedir. Son ters-

evrigsim katmaninda ise, evrisim iglemini sigmoid aktivasyon fonksiyonu takip etmistir.
/

! fEnew «egf(;

yigin

1 1:;2?;21 P nomallestirme [ fﬁ ;:;f‘o?_:] ] tam-bagh katman ters-evrisim kamans [

katman:

kodlayict gkt
katmani

Sekil 6.5. FusedVoxCAE model mimarisi
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FusedVoxCAE model egitimi i¢in Adam eniyileme (1 =0,95,2=09ve 2e -4, 1e -5
ogrenme oranlar1 parametreleri) ile ugtan uca egitim gergeklestirilmistir. Deneyler NVIDIA
TitanX GPU'da Tensorflow kiitiiphanesi ile gergeklestirilmistir. Daha onceki modellerde
oldugu gibi ag agirliklar1 [79]’e gore atanarak yigin boyutu 16 olmak iizere gegerleme

kiimesine gore model yakinsadig: siirece egitilmistir.
6.4. Deney Sonuclari
6.4.1. VAE/CPGAN model karsilastirmalari

VAE/CPGAN model performansint degerlendirmek iizere modele temel olan VAE,
VAE/GAN, DCGAN, CPPN-GAN-VAE modelleri ile karsilastirmalar yapilmistir. Bu

modeller i¢in ayn1 derinlikteki aglar ayn1 parametreler ile olusturulmustur. Modeller, hem
niceliksel hem de niteliksel olarak karsilastirilmistir. Karsilastirmalarda kullanilan modeller

ile elde edilen 6rnek goriintiiler Resim 6.2°de verilmistir.

9(6[/|3 2|29
3|7[6|0
271717740 (956
7110 /5101117

(a) VAE (b) VAE/GAN (c) DCGAN

&l2(7]4d
HEICIHd B
EIE ENEr
77101/

(d) CPPN-VAE-GAN (e) VAE/CPGAN

Resim 6.2. VAE, VAE/GAN, DCGAN, CPPN-VAE-GAN ve VAE/CPGAN modelleri ile
elde edilen sentetik ornekler
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(@) Orijinal goriintiiler

(d) CPPN-VAE-GAN (e) VAE/CPGAN

Resim 6.3. Orijinal goriintiiler ve VAE, VAE/GAN, CPPN-VAE-GAN ve VAE/CPGAN
modelleri ile yeniden yapilandirma goriintiileri

Ayrica, yeniden yapilandirma ile elde edilen goriintiileri karsilastirmak iizere AE tabanh
modeller kullanilmistir. Sekil 6.3'de verilen goriintiilere gore, VAE/CPGAN modeli farkli
stillerle daha gergek¢i ve bulanik olmayan goriintiiler iiretebilmistir. Modelin yeniden
yapilandirma performansi da diger modeller ile elde edilen goriintiilere kiyasla gergek
goriintiilere daha yakin olmustur. Tez c¢alismasi kapsaminda ele alinan temel
Kompozisyonel Oriintii Uretici Degisimsel Otokodlayict Ag (CPPN-VAE/GAN)
modelinde yeni 6rnekler iiretebiliyor olsa da yeniden yapilandirma goriintiilerinde, dnerilen
modelimize gore, giirliltiiler oldugu dikkat ¢cekmektedir. Deney sonuclarina bakildiginda
VAE modeli ile elde edilen goriintiiler diger modeller ile elde edilen goriintiilerden daha

bulanik olmustur.

Niceliksel olarak modelleri karsilagtirmak {izere literatiirde tercih edilen Inception skoru
(I1S) [113] kullanilmistir. Ayrica, otokodlayici modellerinde yeniden yapilandirma
performanslar1 MSE tabaninda degerlendirilmistir. Bu skorlara gore yapilan
karsilastirmalar Cizelge 6.5’te verilmistir. Cizelgede * ile belirtilen modeller otokodlayict
tabanli modeller olmadig1 igin yeniden yapilandirma hatasi hesaplanamamaktadir. Verilen

sonuglara gore yeniden yapilandirma hatasi en diisiik onerilen VAE/CPGAN modeli ile elde
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edilmistir. Elde edilen sentetik goriintiiler ise IS skoruna gore degerlendirildiginde en
yiiksek skorun 1.8538+0,0337 olarak VAE/CPGAN modeli ile elde edildigi goriilmektedir.
CPPN-VAE/GAN modeli ise performans olarak IS skoru ve MSE metrigine gore
modelimizi takip etmektedir. Bu durum, CPPN modelinin bir {iretici ag olarak

performansini ortaya koymaktadir.

Cizelge 6.5. MSE metrigi ve IS skoru tabaninda model karsilagtirmalari

IS

Model MSE Ortalama Standart sapma
VAE 3,6940 1,5830 0,0153
VAE/GAN 11,1919 1,3587 0,0335
DCGAN * 1,6141 0,0249
WGAN * 1,0060 0,0004
DRAGAN * 1,0500 0,0016
CPPNVAEGAN 2,0118 1,6266 0,0518
VAECPGAN 1,7512 1,8538 0,0337

Sekil 6.6’da 6000 iterasyon boyunca elde edilen yeniden yapilandirma ve iiretici ag hata
egri grafikleri verilmistir. Sekil 6.6 (a)’da verilen egrilere gore VAE ve VAE/GAN
modellerinin CPPN tabanli modeller de oldugu gibi yakinsanamadig1 goriilmektedir. Sekil
6.6 (b)’de ise literatiirde dikkat ¢ekilen GAN tabanli modellerde sik karsilasilan bir problem
olan egitimde stabil olamama durumunu analiz edebilmek lizere GAN tabanli modellerin
iiretici ag hata grafikleri ele alinmistir. GAN modellerinin egitiminin stabil olamama
problemine ¢oziim getirmek lizere literatiirde daha once 6nerilen DRAGAN [176] ve
WGAN modelleri ile de karsilagtirmalara yer verilmistir. Sekil 6.6 (b)’ye gore DCGAN,
WGAN ve DRAGAN modellerinin egitim siiresince stabil performans sergileyemedigi ve
VAE/GAN modelinin yakinsanamadigi dikkat ¢cekmektedir. Bu nedenle, VAE/CPGAN
modelinin, diger modellere gore daha stabil bir model olmakla birlikte IS skoruna gore test
verisi lizerindeki sonucglara gore de daha performanslh oldugu goriilmektedir. Sonuglara
gore, cekismeli egitime dayali modellerde goriildiigii iizere, ¢ekismeli egitim ile daha
giirbiiz ve performansli modeller elde edilirken diger GAN modellerinin egitiminin
onerdigimiz VAE/CPGAN modeli gibi stabil performans sergileyemedigi

degerlendirilmistir.
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Sekil 6.6. Iterasyon sayisina gore (a) VAE tabanli modellerin yeniden yapilandirma hata
egrileri (b) GAN tabanli modellerin iiretici ag hata egrileri
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(b) En yakin komsu interpolasyon SR goriintiileri (s=2)
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(d) En yakin komsu interpolasyon SR goriintiileri (s=3)

(e) Model SR goriintiileri (s=3)
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(g) Model SR goriintiileri (s=4)

Resim 6.4. VAE/CPGAN ve en yakin komsu interpolasyon ile elde edilen SR goriintiileri
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CPPN tabanli modellerin 6l¢eklenebilirlik 6zelligi sayesinde, VAE/CPGAN modelimiz
ornekleri yiiksek ¢oztinirliiklii olarak iiretebilmeyi de miimkiin kilmaktadir. VAE/CPGAN
modeli ile elde edilen yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler farkli 6l¢eklerde (2, 3 ve 4) en yakin
komsu interpolasyon Ornekleri ile Resim 6.4’te karsilagtirnlmistir. Bu 6rnekler
incelendiginde farkli 6l¢eklerde herhangi bir egitim yapilmaksizin dnerilen modelin yiiksek

cozlnlirliikli goriintiiler tiretebildigi goriilmektedir.

B B A K.

c)
(@) Orijinal (b) CPPN- ( (d) CPPN-
LR VAE/GAN SR VéA‘IE /(EP.GA.‘.N VAE/GAN SR ) VAE/CP GéN
e e o gorintii o SR goriintii (s=4)
gorlintii gorintii (s=2) (s=2) gorlntii (s=3)
() CPPN- /(g) X ; S VAE/
VAE/GAN SR VAE/CPGAN (h) CPPN-VAE/GAN (i) VAE/CPGAN SR

obriintii (s=4) SR gortintii SR goriintii (s=5) goriintii (s=5)

(j) CPPN-VAE/GAN SR gériintii (s=6) (k) VAE/CPGAN SR goriintii (5=6)

Resim 6.5. CPPN tabanli modeller ile elde edilen SR goriintiileri

Yiiksek ¢oziniirliiklii goriintiileri karsilastirabilmek tizere, farkli 6lgeklerde herhangi bir
egitim yapilmaksizin yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii olusturabilen modeller karsilastirilmak
istenmistir. Bu nedenle, literatiirde mevcut olan siiper c¢oOziiniirlik modelleri bu
karsilastirmalara dahil edilememistir. Bu nedenle, diger CPPN tabanli model olan CPPN-
VAE/GAN ile onerilen VAE/CPGAN modeli farkli olgeklerde (2, 3, 4, 5 ve 6)
karsilagtirilmistir. Resim 6.5°te karsilastirilan goriintiiler incelendiginde, diger modelin

modelimize kiyasla yiiksek ¢oziniirliiklii goriintiilere baz1 giiriiltiiler ekledigi sonucuna
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ulasilabilmektedir. Onerilen model ile 6lgek 6 gibi ok yiiksek ¢oziiniirliiklerde bile daha net
goriintiiler elde edebildigi goriilmektedir.

Stiper ¢oziintirliik analizinde kullanabilmek i¢in MNIST veri kiimesini olusturan el yazisi
goriintiilerinin yiiksek ¢oziiniirliiklii versiyonlart mevcut olmadigi i¢in, elde edilen yiiksek
¢Oziiniirliklii gorlintiilerin bir metrige gore nasil degerlendirilebilecegi arastirilmistir.
Goriintiilerin netlik bilgisini karsilastirmak tizere Laplaslarin varyansi netlik skoru olarak
kullanilarak netlik oranlar1 hesaplanmistir. Deneylerde kullanmak iizere netlik i¢in esik
degeri, A¢p, 100 olarak ayarlanmistir. Cizelge 6.6°da elde edilen netlik skorlar1 ve oranlar
verilmistir. Bu skorlara gore onerilen model ile diger CPPN tabanli model olan CPPN-
VAE/GAN Kkarsilastirilmigtir. Bu sonuglara gore CPPN-VAE/GAN modeli Laplaslarin
varyansina gore hesaplanan netlik skoruna gore modelimizden biraz daha net goriintiiler

olusturabilen model olarak degerlendirilmistir.

Cizelge 6.6. CPPN tabanli modeller ile elde edilen SR goriintiilerinin netlik skoru ve oranina
gore karsilastirmalari

Model CPPN-VAE-GAN VAE/CPGAN
Olcek (s) =2 netlik skoru 1647,0256+432,4643 1538,5852+428,1420
netlik orani 1,0000 1,0000
olgek (s) =3 netlik skoru 509,7392+137,2906 450,7175+129,2560
netlik orani 1,0000 1,0000
Olcek (s) =4 netlik skoru 203,0867+55,8707 175,8523+52,6528
netlik orani 0,9901 0,9586

Diger bir deney, el yazisi stillerinin gizli kod olarak ifade edilen vektorler araciligiyla
transferini incelemek iizere yapilmistir. Literatiirde sunulan GAN modellerinde oldugu gibi
istenen bir el yazi stili gizli kodlarin aritmetigi ile daha farkli bir stile doniistiirilebilmistir.
Bu ¢alismalarda oldugu gibi, model ile gizli kod aritmetigi yapilarak stil transferi gizli
kodlar araciligiyla gergeklestirilmeye ¢alisilmistir. Resim 6.6°da verilen 6rneklerde oldugu
gibi bir yazi stilindeki drnegin gizli kod vektoriine elde etmek istenen rakama ait gizli kod
vektorli eklenerek istenmeyen stil vektorii ise ¢ikarilarak elde edilen gizli kod vektorii
kodgoziicti aga girdi olarak verilerek istenen stilde rakamin elde edilebildigi goriilmiistiir. 7

sayisinin istenen stilde elde edilmek istendigi ilk 6rnekte, italik 1 sayisina ait vektore italik
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olmayan bir 7 vektorii eklenmis, italik olmayan 1 vektorii ise ¢ikarilarak hedeflenen gizli
vektor elde edilmistir. Bu aritmetik islem sonucunda elde edilen vektdrden kodg¢oziicii ag

ile italik 7 rakamina ait el yazis1 goriintiisii sentetik olarak elde edilebilmistir.

Resim 6.6. Gizli kod aritmetigi 6rnekleri

Son deney olarak, gizli kod vektorii iizerinde dogrusal interpolasyon yapilarak elde edilen
yeni gizli kodlardan kodg¢oziicii ag kullanilarak adim adim farkli rakama ait el yazisi
goriintiileri elde edilmistir. Resim 6.7°de verilen gorintiller incelendiginde, ilk
interpolasyon oOrneginde 8 rakamindan 1 rakamma nasil adim adim gecildigi
gozlemlenebilmektedir. Benzer sekilde, 9 rakamindan 8 ve 3 rakamlarinin adim adim nasil

elde edildigi gosterilmektedir.

Resim 6. 7. Gizli kod interpolasyon drnekleri

Bu durumun, gizli kodlariin birbirine yakin dagilima sahip ornekler arasinda yapilabildigi
gozlemlenmigtir. Gizli kodlarin t-SNE ile izdiistimleri Sekil 6.7°de gorsellestirilmistir. Bu
izdiistimlere gore interpolasyon Orneklerinin yakin dagilima sahip 6rnekler oldugu dikkat

¢cekmektedir.
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Resim 6.8. MNIST gizli kod t-SNE izdiisiimleri [177]

Bu orneklerden anlagilabilecegi gibi onerilen VAE/CPGAN modeli ile hedeflendigi gibi
veri dagilimi 6grenilebilmis ve Ogrenilen veri dagilimindan model ile istenen veriler

Orneklenebilmektedir.

6.4.2. VoxCAE/GAN model karsilastirmalari

VOoxCAE/GAN modeliyle hedeflenen siliietten nesneye doniisim problemi i¢in deneysel
calismalarda farkli amag¢ fonksiyonlarmnin nesne olusturma performansina etkisi analiz
edilmistir. Bu nedenle, geri-¢catim maliyet fonksiyonlar1 {izerinde ¢aligilmigtir. Literatiirde
mevcut olan problemlerde geri-catim maliyet fonksiyonu i¢in MSE ya da L2 olarak ifade
edilen metrik ile ikili ¢apraz entropi (BCE) kullanilmistir. Bu ¢alismalardan farkli olarak,
sunulan modelde loU maliyet fonksiyonu tabanli bir eniyileme yapilmasi hedeflenmistir.
Olusturulan sentetik verileri degerlendirmek tizere kullanilan IoU metriginin tiirevi alinamaz
yapist nedeniyle daha 6nce nesne boliitleme problemi i¢in Onerilen tiirevlenebilir versiyonu
[178] VOXAE/GAN modeline adapte edilmistir. Deney ¢alismalarinda, bu sekilde elde edilen
model VoxCAE/GAN-IoU olarak adlandirilmistir. Amag fonksiyonuna ayrimci ag ile iig
boyutlu nesnelerden ¢ikarilan yiiksek seviyeli 6zniteliklerin benzerlik 6lgiitii eklenerek ise
VoxCAE/GAN-IoU-Dis modeli elde edilmistir. IoU skorunu eniyilemek iizere sunulan yeni

yaklagimlardan biri olan Lovasz-hinge maliyet fonksiyonu [179], nesne geri-¢atim maliyet
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fonksiyonu olarak kullanilmak tizere bu calismayla analiz edilmistir. Lovasz-hinge maliyet
fonksiyonu tabanli olusturulan model ise VOXCAE/GAN-Lovasz olarak adlandirilmistir.
Ayrica, yakin zamanda sunulan ¢alismalarda [56, 180] tercih edilmesi sebebiyle Gradyan
Cezali Wasserstein Uretici Cekismeli Ag (WGAN-GP) [181] olarak adlandirilan Wasserstein
uzakligi tabaninda iyilestirilen c¢ekismeli egitim yaklagimini analiz etmek iizere
VoxCAE/WGAN modeli de olusturulmustur. Bdylece, tez ¢alismasi kapsaminda ii¢ boyutlu
nesne olusturma problemi i¢in ilk kez IoU tabanli objektife dayali eniyileme g¢alismasi

yapilmaistir.
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Resim 6.9. VoxCAE/GAN modelleri ile yeniden olusturulan nesneler a) siliiet goriintii b)
VoxCAE/GAN-L2 c¢) VoxCAE/GAN-IoU d) VoxCAE/GAN-IoU-Dis e)
VoxCAE/WGAN-IoU f) Yer ger¢ekligi
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Deneysel caligmalarda yeniden olusturulan nesneleri niteliksel olarak analiz etmek {lizere 5
nesne sinifi i¢in olusturulan nesneler ile nesneleri olusturulmak tizere modele girdi olarak
verilen test siliiet gortintiileri Resim 6.8’de gosterilmistir. Resim 6.8’de goriildiigi gibi siliiet
gortintiileri farkli bakis agilarindan elde edilmistir. Sekilde de gorildiigii gibi nesnelerin
oldukca diisiik boyutlu olmasi nesnelerin anlasilmasi ve nesne ilgili detaylarin yakalanarak
gosterimlerin ¢ikarilmasini daha zor kilmaktadir. Sekildeki niteliksel sonuglara bakilarak loU
tabanli modellerin diger modellerden daha 1yi sonug verdigi goriilmektedir. Literatiirde tercih
edilen L2 tabaninda geri-¢atim maliyetine gore egitilen model ile diger modellere gore giiriilti

iceren nesneler olusturuldugu gézlemlenmistir.

0.40

IoU skor

035

—e— VoxCAE/GAN-BCE
—s— VoxCAE/GAN-IoU-Dis
030 —w— VoxCAE/GAN-IoU
—+— VoxCAE/GAN-L2
—— VoxCAE/GAN-Lovasz
VoxCAE/WGAN-IoU
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Sekil 6.7. VoxCAE/GAN modellerinin egitim siiresince loU skor grafigi

Niceliksel analiz yapmak iizere literatiirdeki diger ¢aligmalarda oldugu gibi IoU skoru tabanlt
degerlendirmelere yer verilmistir. IoU skoru 0 ile 1 arasinda degisebilen bir degerdir. loU
degeri 1’e ne kadar yakin ise yeniden olusturma performansi o kadar iyi kabul edilmektedir.
loU skoru Es. 6.1°de verildigi gibi nesnelerin kesisimlerinin bilesimlerine orani seklinde

hesaplanmaktadir.
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nwy) (6.1)

IoU = —
U,y)

Sekil 6.7’de analiz edilen VOXCAE/GAN modellerinin egitim siiresince her bir iterasyonda
IoU skor degerlerine ait grafigi verilmistir. Grafik incelendiginde IoU tabanli modellerin diger

yaklasimlara gore daha hizli ve iyi1 yakinsandigi goriilmektedir.

VoxCAE/GAN modellerinin test IoU skoruna gore karsilastirmalarina Cizelge 6.7°de yer
verilmistir. Cizelgede test verileri tizerinde tiim kategoriler i¢in loU skor ile ortalama loU
skor karsilastirmalari mevcuttur. Cizelge incelendiginde en iyi IoU skorlarinin IoU ve yiiksek
seviyeli Oznitelikler tabaninda (6znitelik tabanli maliyet fonksiyonu) egitilen model olan
VoxCAE/GAN-IoU-Dis ile elde edildigi goriilmektedir. IoU maliyet fonksiyonu ile L2 ve
BCE tabaninda maliyet fonksiyonlarindan tiim kategoriler i¢in daha iyi performans elde

edilebilmistir.

Cizelge 6.7. Kategori tabaninda ortalama test IoU karsilagtirmalari

Kategori tabanli loU
Metot Airplane | Car Chair | Display | Table | Ort. loU
VoxCAE/GAN-BCE 0,3150 |0,1618 | 0,0055 | 0,1045 | 0,0764 | 0,1285
VoxCAE/GAN-L2 0,3098 | 0,6834 | 0,2138 | 0,1689 | 0,2098 | 0,3490
VoxCAE/GAN-Lovasz 0,3426 | 0,5362 | 0,1947 | 0,1973 | 0,1550 | 0,2940
VoxCAE/GAN-IoU 0,3269 | 0,7450 | 0,3294 | 0,3473 | 0,3357 | 0,4419
VoxCAE/GAN-IoU-Dis 0,4010 |0,7038 | 0,3309 | 0,3584 | 0,3526 | 0,4474
VoxCAE/WGAN-IoU 0,3718 | 0,7199 | 0,2847 | 0,3212 | 0,3478 | 0,4334

VoxCAE/GAN-IoU modelinin performansini mevcut modeller ile karsilastirmak tizere bu
alandaki en yiiksek sonuglarin kaydedildigi modeller olarak nitelendirilen 3d-recon ve
3DR2N2 modelleri tercih edilmistir. Karsilastirmalarda kullanilan model mimarileri ve
ozellikleri Cizelge 6.8 ve Cizelge 6.9’da verilmistir. Bu modeller ile sunulan VOXCAE/GAN-
loU modeli tek agidan goriintiiden ¢ok kategorili modelleme ile nesne olusturma problemini

cOzebilmek tlizere karsilastirilmistir.
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Cizelge 6.8. Karsilastirilan model mimarileri

Model mimarisi
Metot o se _ee H -
KOdlillel Kod(;(zzucu Ayrlfnc1 Diger Objektif
ag ag ag
¢ Yeniden yapilandirma
2B 28 | Perspektif o
3d-recon 3B conv e_rspe_ " Poz-bagimsiz gosterim
conv conv |projeksiyon
hatas1
e Poz-bagimsiz voliim
2B 3B conv
3DR2N2 conv LSTM - - 3B voksel tabanli softmax
IoU tabanl id
VOXCAE/GAN| 2B 2B * fo% abantl yemeen
3B conv - yapilandirma hatasi
loU conv conv : C e
e Cekismeli egitim hatasi
Cizelge 6.9. Karsilastirilan model 6zellikleri
Metot Girdi Poz_/sqn_f Egitim Parametre
bilgisi say1st
3d-recon 32 %32 poz 2B 37TM
3DR2N2 64 x 64 x 3 - 3B 34M
VoxCAE/GAN-loU 64 x 64 sinif 3B 28M

Model mimarileri ve 6zellikleri incelendiginde, 3d-recon modelinin, karsilagtirilan diger
modellerin aksine 3B gozetimli 6grenmeye dayanan bir model olmadigi, bir poz vektoriinii
ayrica girdi olarak alan ve bir projeksiyon katmanindan olusan 2B gdzetimli 6grenmeye
dayal1 bir model oldugu dikkat cekmektedir. Projeksiyona dayali bir model olmas1 sebebiyle,
3d-recon modelinde yazarlar, kamera parametrelerini (azimut, yiikseklik, doniis acis1 ve
mesafe gibi) kullanabilmek {izere nesnelerden goriintiileri kendileri elde ederek 3DR2N2
modelinde ve diger c¢alismalarda kullanilan goriintiilerden farkli goriintiiler {izerinde

caligmislardir. Bu ¢alismada kullanilan goriintiiler diger modellerden farkli olarak 32x32

boyutlarina 6lgeklendirilmistir.
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3DR2N2 modeli ise kod¢oziicli ag mimarisi bakimindan 3d-recon ve VoxCAE/GAN-IoU
modelimizden farkli olarak 3B evrigsimsel LSTM ag mimarisine dayanmaktadir. Ayrica,

3DR2N2 modelinde, siliiet goriintiileri yerine RGB goriintiileri ile nesneler elde edilmektedir.

Karsilastirilan modeller ve modelimiz arasindaki parametre sayisinda 6nemli farklar oldugu
dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, diger modellerin daha uzun zamanda egitilebilmeleri

nedeniyle daha maliyetli modeller olarak degerlendirebilecegini ortaya koymaktadir.

Cizelge 6.10. 3d-recon, 3DR2N2 ve VoxCAE/GAN-lIoU modelleri kategori bazli ve
ortalama loU skorlar1

Metot
3d-recon [57] | 3DR2N2 [5] VoxCAE/GAN-loU
Airplane 0,3957 0,4325 0,4027
Car 0,5894 0,7452 0,7552
Chair 0,3130 0,4217 0,3803
Kategori -
O Display | 02174 0,3651 0,3782
Table 0,2895 0,4115 0,3619
Ortalama 0,3558 0,4659 0,4334

Cizelge 6.10’da modellerin kategori bazli ortalama IoU skorlar1 verilmistir. Verilen
sonuglara gore, VOXCAE/GAN-loU modelimiz ile tiim kategoriler igin 3d-recon modelinden
daha yiiksek IoU skorlari ile daha iyi performans elde edebilmistir. 3DR2N2 modeli ile
karsilagtirmalara bakildiginda, “Airplane, Chair ve Table” kategorilerinde 3DR2N2
modelinin daha iyi performans sergiledigi, diger kategorilerde ise Onerdigimiz
VoxCAE/GAN-IoU modeli ile en yiiksek loU skorlarinin elde edildigi goriilmektedir. Bu
durumun, 3DR2N2 model performansimin nesne sekilleri hakkinda ¢ok daha fazla bilgi
saglayabilen RGB goriintiileri ile egitime dayali bir model olmasindan kaynaklandigi

degerlendirilmistir.
6.4.3. VOXAE modellerine ait karsilastirmalar
Bu boliimde ¢ekigmeli egitim ve sinif bilgisi gibi etkenlerin nesne olugturma problemindeki

etkisini irdelemek iizere deney calismalar1 yiiriitiilmiistir. Bu amagla, VoxAE olarak

adlandirilan voksel otokodlayict modeli ile sinif bilgisinin kullanildigi Kosullu Otokodlayici



86

(CAE) modeline dayali VoxCAE ve Kosullu GAN (CGAN) benzeri siif bilgisi ile
cekismeli egitime dayanan, Onceki alt boliimde ele alinan VOXCAE/GAN modelleri
karsilagtirilmistir. Cok-kategorili egitim ile elde edilen test sonuglari, kategori bazinda IoU
metrigine gore Cizelge 6.11°de verilmistir. Cizelgeye gore tiim kategoriler bazinda elde
edilen en yiiksek ToU skoru sinif bilgisine dayali kosullu {i¢ boyutlu otokodlayict modeli
(VoxCAE) ile elde edilmistir. Bu model ile ortalama 0,5550 IoU skoru kaydedilmistir. Bu
yaklasimi ii¢ boyutlu otokodlayiciya dayali model olan VoxAE modeli ortalama 0,5169 IoU

skoru ile takip etmektedir.

Cizelge kategori tabanli incelendiginde elde edilen en yiiksek sonuglarin ‘car’ kategorisinde
kaydedilmistir. Bu durum, 6rnek sayisinin diger kategorilerdeki 6rnek sayilarindan fazla
olmast ile bu sinifa ait 6rnekler arasindaki varyansin diger kategorilere gore daha az olmasi
ile iligkilendirilmistir. Tiim kategoriler incelendiginde ise en yiiksek IoU skorlarimin

VoxCAE modeli ile elde edildigi goriillmektedir.

Cizelge 6.11. Cekismeli egitim ve siif bilgisine dayali 3B yeniden yapilandirma performans

karsilastirmalari
Kategori tabanli loU
Metot Airplane | Car Chair Display | Table | Ort. loU
VoxAE 0,5010 0,7756 |0,3785 | 0,4045 0,4272 |0,5169
VoxCAE 0,5343 0,8140 |0,4320 | 0,4340 0,4572 | 0,5550
VoxCAE/GAN 0,3965 0,7230 |0,3099 | 0,3393 0,3519 | 0,4458

VoxAE, VoxCAE ve VoxCAE/GAN modelleri ile elde edilen nesneler ise Resim 6.10°da
verilmistir. Resim 6.10 (a)’da verilen tek bir siliiet goriintiisiinden bu modeller ile elde edilen
nesneler gosterilmistir. Resim 6.10 (e) ‘de ise yer gercekligi nesnelerine yer verilmistir.
Resimde verilen nesneler incelendiginde, yer gergekligi nesnelerine en yakin nesnelerin

Resim 6.10 (c) ile gosterilen VoxCAE modeli ile elde edilebildigi goriilmektedir.

Cekismeli egitime dayali VOXCAE/GAN modeli ile elde edilen nesnelerin (Resim 6.10 (d))
diger modeller ile elde edilen nesnelere gore (table nesnesinde oldugu gibi) giiriiltii ve (chair
nesnesindeki gibi) bazi eksik nesne parcalari icerdikleri gézlemlenmistir. Cekismeli egitime
dayali modellerin diger modellerden daha zor ve uzun egitim siireleri ve daha c¢ok

parametreye gereksinim duymalari ile birlikte global optimuma daha zor ulasabilmesi
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nedeniyle sadece otokodlayicya dayali modellerin performans olarak gerisinde kaldig:

degerlendirilmistir.
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Resim 6.10. a) Farkli kategorilere ait siliiet goriintiileri b) VOXAE nesneleri ¢) VoxCAE
nesneleri d) VoxCAE/GAN nesneleri e) orijinal nesneler

6.4.4. SkipVOXAE modellerine ait karsilastirmalar

Bu boliimde Onceki bolumlerde ele alinan VoxAE, VoxCAE ve VoxCAE/GAN modelleri
ile SkipVoxXAE olarak adlandirilan model ile karsilastirmalara yer verilmistir. Ayrica,
modelin farkli versiyonlari tasarlanarak girisi verisinin tipinin, her bir 6rnek i¢in kullanilan
goriintii sayisinin, etiket verisine dayal1 olarak gbzetimli 6grenmenin, ¢ekigmeli egitimin ve
yeniden yapilandirma maliyet fonksiyonu i¢in kullanilan metriklerin karsilastirmalarina yer

verilmistir.
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Cizelge 6.12. SKipVVoxAE modelleriyle VoxAE, VoXAE/GAN model karsilastirmalari

Model Girdi Goriintii Model bilesenleri Maliyet Ort. loU
ode i say1sl Otokodlayict | Ayrimei ag| fonksiyonu Egitim | Test
VOXAE-L2 2B Siliiet 1 2B-3B CAE - L2 0,5897 | 0,5169
VOoxAE-loU 2B Siliiet 1 2B-3B AE - loU 0,5750 | 0,5344
VoxCAE-L2 2B Siliiet 1 2B-3B CAE - L2 0,6011 | 0,5555
VoxCAE-loU 2B Siliiet 1 2B-3B CAE - loU 0,5950 | 0,5391
VOoxAE/GAN-L2 2B Siliiet 1 2B-3B AE 3BCNN |e L2 0,3739 | 0,3494

e Cekigmeli
egitim
VOXAE/GAN-L2-Acc | 2B Siliiet 1 2B-3B AE 3BCNN |e L2 0,2768 | 0,3689
oCekismeli
egitim
e Dogruluk orani
e Oznitelik
tabanli maliyet
VoxCAE/GAN-L2 2B Siliiet 1 2B-3B AE 3BCNN |e L2 0,3739 | 0,3494
e Cekismeli
egitim
VoxCAE/GAN-L2-Acc | 2B Siliiet 1 2B-3B AE 3BCNN |e L2 0,2768 | 0,3689
e Cekismeli
egitim
VoxCAE/GAN-loU 2B Siliiet 1 2B-3B AE 3BCNN | e loU 0,5058 | 0,4419
o Cekigmeli
egitim
VoxCAE/GAN-Dis 2B Siliiet 1 2B-3B AE 3BCNN | e loU 0,5130 | 0,4474
o Cekigmeli
egitim
VoxCAE/DGAN-L2 2B Siliiet 1 2B-3B AE | 3B giiriiltiiliif e L2 0,4732 | 0,4458
CNN e Cekismeli
egitim
VoxAE/DGAN-L2-Dis | 2B Siliiet 1 2B-3B AE | 3B giiriiltiiliif e L2 0,4805 | 0,4527
CNN eCekismeli
egitim
e Dogruluk orani
VoxAE/DGAN-L2-Acc{ 2B Siliiet 1 2B-3B AE | 3B giiriiltiiliif e L2 0,4482 | 0,4143
Dis CNN e Cekismeli
egitim
e Dogruluk orant
e Oznitelik
tabanli maliyet
SkipVoxAE-L2 2B Siliiet 1 2B-3B AE - L2 0,6251 | 0,4605
SkipVoxAE-loU 2B Siliiet 1 2B-3B AE - loU 0,6316 | 0,5404
SkipVoxCAE/GAN-L2 | 2B Siliiet 1 2B-3B CAE o2 0,3386 | 0,3311
3B CNN | e Cekismeli
egitim
SkipVoxCAE/GAN 2B Siliiet 1 2B-3B CAE 3B CNN | loU 0,4707 | 0,4617
SkipVoxCAE-L2 2B Siliiet 1 2B-3B CAE - L2 0,6663 | 0,5513
SkipVoxCAE-loU 2B Siliiet 1 2B-3B CAE - loU 0,6399 | 0,5557
SkipVoxCAE-loU 2B Siliiet 2 2B-3B CAE - loU 0,6511 | 0,5811
SkipVoxCAE-loU 2B Siliiet 3 2B-3B CAE - loU 0,6635 | 0,5848
SkipVoxCAE-loU 2B Siliiet 4 2B-3B CAE - loU 0,6626 | 0,5580
SkipVoxCAE-loU 2B RGB 1 2B-3B CAE - loU 0,6516 | 0,5388
SkipVoxCAE-BCE 2B Siliiet 1 2B-3B CAE - BCE 0,6399 | 0,5484
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Ele alinan modeller Cizelge 6.12°de detayli bir sekilde verilmistir. Bu modeller ile daha
onceki boltimlerde ele alinan VOXAE, VoxCAE/GAN tabanli modellere ait karsilastirmalara
da yer verilmistir. Cizelgede goriilebildigi gibi SKipVoxAE modelinden ¢ok sayida model
tiretilebilmistir. Verilen sonuclar incelendiginde, oOngoriilebildigi gibi, en yiiksek
performansin tek acidan goriintii yerine birden ¢ok acgidan goriintii kullanilarak elde
edilebildigi gorilmiistiir. Tek agidan goriintiiler kullanildiginda ise bu performansa olduk¢a

yakin sonugclar elde edilebildigi gézlemlenmektedir.

fax30
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(a) Yer gercekligi  (b) VoxCAE-loU (c)VoxCAE/GAN- (d)SkipVoxCAE- (e) SkipVoxCAE/
nesneleri nesneleri loU nesneleri loU nesneleri GAN-IoU
nesneleri
Resim 6.11. ShapeNetCore yer gergekligi nesneleri ile VOXCAE-loU, VoxAE/GAN-loU,
SkipVoxCAE-IoU ve SkipVoxCAE/GAN-IoU yeniden yapilandirma ile elde
edilen nesneler

Test verisi lizerinde elde edilen ortalama IoU skoruna gore en iyi performans veren modelin
IoU metrigine dayali SKipVoxCAE-IoU oldugu goriilmektedir. Bu boliimde ele alinan, artik

baglantiya dayali iiretici model ile daha dnceki boliimlerde ele alinan modellerde kaydedilen
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performansin da iyilestirilmesi miimkiin olmustur. Onerilen SkipVVoxCAE-loU modeline en
yakin performans sergileyen VoxCAE-L2 modeli ile kategori tabaninda karsilagtirmalara ise

Cizelge 6.12°de yer verilmistir.

En yiiksek performans elde edilen VoXCAE-loU, VoxCAE/GAN-IoU, SkipVoxCAE-loU
ve SkipVoxCAE/GAN-loU modelleri ile elde edilen {i¢ boyutlu yeniden yapilandirma
nesneleri Resim 6.11°’de Kkarsilastirilmistir. Resimde goriildiigii tizere yer gercekligi
nesnelerine en yakin nesneler SkipVoxCAE-loU ile elde edilmistir. Diger modeller ile eksik

nesneler olusturulabildigi ve nesnelerin giiriiltiilii veriler icerdigi goriilmektedir.

Cizelge 6.13 ile Cizelge 6.16 arasinda 3d-recon modeli [148] ile IoU ve AP tabaninda
performans karsilastirmalarina yer verilmistir. Her iki model, 3d-recon modelinde kullanilan
veri kiimesinde tanimlanan veri 6rneklerine goére, boliim 6.1°de ayrintili sekilde verildigi
gibi, 5 nesne ile tek bir model olarak egitilmistir. 3d-recon modelinde, 32x32x1’lik
goriintiiler ile birlikte 0,1 poz oraniyla poz bilgileri kullanilmis iken bizim modelimizde

64x64x1 goriintiiler 1,0 oraninda etiket bilgisi ile birlikte model egitilmistir.

Cizelge 6.13. Kategori-spesifik SKkipVoxCAE ve 3d-recon model karsilagtirmalari

loU
Kategori Model Ortalama AP
Maks. | =04 | =05
Airplane 3d-_recon 0,4190 | 0,4040 | 0,4043 | 0,5319
SkipVoxCAE | 0,8741 | 0,6806 | 0,6800 | 0,8047
Car 3d-recon 0,6012 | 0,5893 | 0,5855 | 0,7000
SkipVoxCAE | 0,9478 | 0,8126 | 0,8122 | 0,8994
Chair 3d-recon 0,3382 | 0,3316 | 0,3315 | 0,4155
SkipVoxCAE | 0,8607 | 0,3967 | 0,3960 | 0,4964
Display 3d-_recon 0,2511 | 0,2414 | 0,2393 | 0,2958
SkipVoxCAE | 0,9470 | 0,4338 | 0,4305 | 0,6288
Table 3d-recon 0,3113 | 0,3019 | 0,3013 | 0,4150
SkipVoxCAE | 0,9577 | 0,4765 | 0,4761 | 0,5829

Cizelge 6.13’de verilen sonuglara gore, kategori-spesifik modeller arasinda, modelimizin
tiim kategori modelleri i¢in 3d-recon modelini geride biraktig1 goriilmektedir. Beklenildigi
gibi, “Chair, Table, Display” gibi baz1 kategoriler i¢cin modellerin bulgular1 incelendiginde,

bu kategorilerin modelleme igin yeterli sayida ornek icermemeleri ile model dagilimini



91

ogrenerek genellestirmeyi zorlastiran, Ornekler arasi ¢esitlilikleri nedeniyle heniiz

hedeflenen sonuglara erisilemedigi goriilmektedir.

Kategori-bagimsiz olarak literatiirde ifade edilen birden ¢ok kategorili model
degerlendirmeleri i¢in, tim kategorilerden elde edilen smif bilgileri kullanilarak,
SkipVoxCAE tek bir model olarak egitilmistir. SKipVoxCAE modelimizin sinif bilgisine
gereksinim duymasi en biiyiik kisitlarindan biridir. Bu kisit1 ortadan kaldirabilmek tizere yar1
gozetimli 0grenmeye dayali bir yaklasim hedeflenmistir. Bu amagla, sinif bilgileri 0,1

olasilikta kullanilarak yar1 gozetimli egitim gergeklestirilmistir.

Cizelge 6.14. Tek agidan goriintiilere dayali birden ¢ok kategorili modellerin IoU ve AP skor

karsilastirmalari
Poz/ loU
. P f
Kategori | Model Simf Oozr/:ri?l Maks Ortalama AP
bilaisi | t=04 | t=05
0,1 0,3599 |0,3113 | 0,1418 | 0,4895
3d-recon Poz

10 | 04022 03957 |0,3959 | 05117
Airplane | 01 |08978 |0,7029 | 07028 | 08471
SKipVoxCAE| Simf - = =1 06131 10,7063 | 0,7061 | 0,8062
01 | 05540 |05303 | 02883 |0,7142

3d-recon Poz
o 10 | 05980 |0.5894 | 05894 | 0.7107
_ 01 109560 | 08196 |0.8196 | 08681
SKIpVoxCAE| Simf 5= 79219 108110 | 0.8110 | 0.8657
01 103086 |02832 |01093 | 03715

3d-recon Poz
chair 10 | 03212 103130 | 03128 |0.3854

01 | 08905 |04159 | 04156 | 04949
10 | 08507 | 04321 | 04319 | 04962
01 | 02133 |02021 | 00946 | 02613
10 | 02208 |02174 | 02175 | 02581
Display | 01 |09908 |04596 | 04594 | 03841
SKipVOXCAE| - Smif =3 5705 04738 | 04736 | 0,3523
01 102850 |0,2506 | 01021 | 03699

SkipVoxCAE| Smif

3d-recon Poz

able 3d-recon | Poz 10 02964 02895 |072892 | 03754
. 01 | 09571 104801 |0.4799 |0.6149
SKIpVOXCAE| - Sinif - 20 2823 [ 04822 | 0.6018
I 01 103442 103155 |0.1472 | 04413

o 10 | 03677 | 03610 |0,3610 | 04483

01 0,9908 |0,5498 |0,5496 |0,7874
1,0 0,9752 |0,5574 | 0,5573 | 0,7790

SkipVoxCAE| Simf
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Yar1 gozetimli 6grenme ve gozetimli 6grenmeye dayali modeller ile elde edilen sonuglara
Cizelge 6.14°te yer verilmistir. Sonuglar, yar1 gozetimli ve gozetimli 6grenmeye dayali
model arasinda anlamli bir fark olmadigimi gostermektedir. Bu durum, modelin sinif
bilgisine duydugu gereksinim sinirlamasini ortadan kaldirarak yari-gézetimli 6grenme ile
benzer performans elde edilmesi saglanmistir. Karsilastirmalarda kullanilan 3d-recon
modeli, bizim model kisitimiza benzer olarak 2B g6zetimli bir model olmasi nedeniyle siliiet
gortintiilerin yeniden elde edilmesi igin poz bilgilerine gereksinim duymaktadir. Bu modelin
limitli poz bilgisine dayali versiyonu ise 0,1 oraninda poz bilgileri kullanilarak elde

edilmisgtir.

Tim modeller, Cizelge 6.14’te kategori bazli olarak karsilastinlmistir. Tek agidan
goriintiilere dayali egitim s6z konusu oldugunda, modelimizin tiim kategoriler i¢in 3d-recon
modelinden ¢ok daha iyi performans sergiledigi tabloda yer alan bulgulara gore
degerlendirilmistir. 3d-recon modelinin tiim pozlara dayali (poz oran1 = 1,0) olarak egitilen
versiyonunun onerilen SKipVoxCAE modelin yari-gézetimli halinden (sinif bilgisi oran1 =

0,1) ¢ok daha diisiik performans elde ettigi goriillmektedir.

Tez calismasinda asil hedeflenen problem olan tek goriintiiden {i¢ boyutlu nesne olusturma
iizerine analizlere ek olarak birden ¢ok agidan goriintiiden nesne olusturma iizerine de
degerlendirmeler yapilmistir. Bu amagcla, her bir nesne 6rnegi i¢in birden ¢ok poz goriintiileri
kullanilarak nesne olusturmak tizere modeller elde edilmistir. Karsilastirilan 3d-recon model
i¢in nesnenin 4 farkli poz goriintiileri kullanilmistir. Onerilen SkipVoxCAE modeli igin ise
2, 3 ve 4 farkhi poz goriintiisii kullanilarak elde edilen modellerin yeniden yapilandirma
performanslarina Cizelge 6.15’te yer verilmistir. Tiim modeller i¢in maksimum IoU ve farkli
esik degeri (t = 0,4 ve 0,5) i¢in ortalama IoU skorlar1 ile AP skor degerleri ¢izelgede
verilmistir. “Car” kategorisi digindaki tiim kategorilerde en yiiksek performansin

SkipVoxCAE modelleri ile elde edildigi goriilmektedir.



Cizelge 6.15. Birden c¢ok acidan goriintiiye dayali modellerin
performans karsilagtirmalari
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yeniden yapilandirma

| Pozl | Poal | o ektif | Goriinti o
Kategori  Model Sinif | Smuf fonk. sayist Maks Ortalama | AP
bilgisi | orani " | t=0,4 | t=0,5
2| 0,9463] 0,5839] 0,58380,6705
SkipVoxCAE Smif | 10 | /%%, | 3 | 09801] 0,5902|05900 0,6833
nirplane 4| 09617] 0,5922|0,5919 0,6865
01 | o [EL712 0,4222] 0,3971|0,3193 0,5328
L2
sdrecon | POz g | " * | 0,5058| 0.4816|0,48360,7105
vinv
2| 0,9597| 0,5768|0,5766 0,6656
SkipVOXCAE Smif | 1,0 | 1%, | 8 | 0,9898] 0,5784|0,5782 0,6738
o 4 | 0,9906] 0,5848] 0,58450,6782
01 | o LELiE2 0,6975| 0,6071)0,3884 0,8286
L2
Sdrecon | POz g | " mn * | 0,700 0,7540| 0,7454 0,0185
vinv
2| 09702] 0,5804] 0,58020,6679
SkipVoxCAE Smif | 1,0 | Li%,, | 8 | 1,0000] 0,5829|05827 0,6768
_ 4 |09920] 0,5936]0,5933 0,6886
Chair 0.1 | o [Li7L2 0,3686| 0,3231] 0,2071 0,4602
L2
Sdrecon | Poz |y o | *hem | %G 4697) 0,4114] 03757 0,567
.Lvinv
2 | 0,9525] 0,5976] 0,59750,6809
SKipVOXCAE Smif | 1,0 | 119%,, | 3 | 0,9469] 0,5898|0,5894 0,6804
islay 4 | 0,9605] 0,6088]0,6084 0,7023
01 | o [ELiE2 0,2652| 0,2328)0,1606 0,3147
L2
3d-recon | Poz | o | *kwiw | %1 4316] 0,3066|0,3853 0,563
.Lvinv
2| 0,9550] 0,5787|0,57850,6652
SkipVOXCAE Smif | 1,0 | Li9%,, | 8 | 0,9916] 0,5848|0,5845 0,6795
4 | 09745] 05929]0,5925 0,6859
Table 01 | LLLH2 0,3329] 0,2633| 0,1587 0,4440)
L2
3d-recon | Poz | o | *i | % g 4157] 0,3492(0,3074 0,5549
.Lvinv
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Cizelge 6.16. Cok kategorili modellerin kategori dis1 Orneklerdeki performans

karsilastirmalari
) Poz/Smif| Poz/Sinif | Goriintii loU
Kategori Model o Ortalama AP
bilgisi | oram | sayisi Maks.
t=0,4 | t=0,5
01 1 0,1937| 0,1878| 0,1870| 0,2324
3d-recon Poz ’ 4 0,2097 | 0,1570| 0,0860| 0,2572
1,0 1 0,2331 | 0,2287| 0,2285| 0,2865
0,1 1 0,9083| 0,2217| 0,2214| 0,2644
Bench
1 0,6878| 0,2103| 0,2100| 0,2467
SkipVoxCAE|  Sif 10 2 0,7302 | 0,3416| 0,3409| 0,4305
’ 3 0,8037 | 0,3273| 0,3264| 0,4322
4 0,9410| 0,3449| 0,3440| 0,4462
01 1 0,3989 | 0,3766| 0,3729| 0,4854
3d-recon Poz ’ 4 0,4519| 0,3743| 0,1537| 0,5664
1,0 1 0,4407 | 0,4295| 0,4288| 0,5283
. 0,1 1 0,7732| 0,4265| 0,4259| 0,5541
Cabinet
1 0,7239| 0,4006| 0,4000| 0,5131
SkipVoxCAE| Smif 10 2 0,8184| 0,3400| 0,3395| 0,4284
’ 3 0,7762 | 0,3306| 0,3298| 0,4334
4 0,9410| 0,3317| 0,3308| 0,4378
01 1 0,3308 | 0,3215| 0,3216| 0,4093
3d-recon Poz ’ 4 0,4096 | 0,3828| 0,3130| 0,5066
1,0 1 0,3740| 0,3657| 0,3664| 0,4489
0,1 1 0,7165| 0,3563| 0,3561| 0,3954
Vessel
1 0,7205| 0,3704| 0,3702| 0,4024
SKipVoxCAE|  Smf | 4 2 | 0,8287(0,3517| 0,3511| 0,4301
3 0,7935| 0,3169| 0,3160| 0,4145
4 0,8023 | 0,3304| 0,3295| 0,4308

L2

Kargilastirilan model poza dayali bir objektif fonksiyonuna (L;7,,,,) daha dayali egitilmesine

ragmen, verilen sonuglara gore, Onerilen modelin her kategoride birden cok poza
goriintiistinden nesne olusturmada en iyi performansi gosterdigi goriilmektedir. Elde edilen
sonuglara gore, gorlintii sayis1 arttikca modellerin nesne yapisint daha iyi anlayarak
modelleyebildigi goriilmektedir. Bu sonuglar, Cizelge 6.15°de verilen tek goriintiiye dayali
model sonuglart ile karsilastirildiginda “Airplane, Car” gibi bazi kategoriler i¢in tek

goriintiiden nesne olusturma ile daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Bu durum,
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bazi siniflara ait orneklerin daha karmasik yapida olmasi nedeniyle birden ¢ok poz
goriintiisiine gereksinim duymasi, bazi nesnelerin ise benzer geometrik yapilari nedeniyle

daha kolay modellenmesi ile agiklanabilmektedir.

Ayrica, kategori digindaki Ornek goriintiilerden elde edilen yeniden yapilandirma
nesnelerinin performans sonuglari Cizelge 6.16'de verilmistir. Egitimde kullanilan her bir
nesneye ait goriintii sayisi, 0,1 ya da 1,0 olmak iizere poz/sinif bilgisi oranlari ile modellerin
IoU ve AP skorlaria gore elde ettigi sonuglara ¢izelgede yer verilmistir. Ongériildiigii gibi
ornek sayis1 model performansini olumlu sekilde etkilemektedir. “Bench” kategorisi disinda
ornek sayisi artikca modellerin yeniden yapilandirma kabiliyetlerinin arttig1 gorilmektedir.
Karsilastirilan 3d-recon modeli, yeniden yapilandirma hatasi disinda poz tabanli bir
objektife daha dayali oldugu i¢in kategori disindaki 6rneklerden “Cabinet” sinifi i¢in daha
iyi performans elde etmistir. Modelde hedeflenen poza dayali objektife ragmen diger

kategori dis1 siniflar i¢in benzer sonuglar elde edilmistir.

Yapilan niceliksel analizler ile elde edilen deney bulgularma ek olarak, yeniden
yapilandirilan nesnelerin niteliksel olarak degerlendirilmesine de yer verilmistir. Resim 6.11
ile Resim 6.15 arasinda tek bir goriintiiden elde edilen yeniden yapilandirma nesneleri
verilmistir. Olusturulan sentetik ii¢ boyutlu nesnelerin niteliksel olarak daha iyi analiz
edilebilmesi i¢in her bir nesnenin tek agidan goriintiilerinin karsilagtirilmasi yerine 4 farklh
agidan goriintiileri karsilastirilmistir.  Yer gercekligi nesnelerine ait goriintiller de
karsilagtirmak tlizere sekilde verilmistir. Elde edilen yeniden yapilandirma nesneleri
incelediginde, "Airplane", "Car" gibi 6rnekler arasi farkliliklarin az oldugu kategorilerde
model sonuglarinin oldukc¢a gercekei oldugu degerlendirilmektedir. "Chair" ve "Table" gibi
objelerin bazi parcalarinda (6zellikle bacak kisminda) eksiklikler dikkat ¢ekmektedir. Bu
durumun, bu kategori grubundaki objelerin kendi igerisindeki ¢esitliliginden kaynakl
oldugu degerlendirilmistir. Onerilen SkipVoxCAE modelinin tek agidan bir siliiet
goriintiisiinden dahi ii¢ boyutlu nesne olusturabildigi goriilmektedir. Resim 6.13’te oldugu
gibi, nesnelerin 6zellikle arka acilardan elde edilen goriintiileri, nesnelerin sekli ve yapist
hakkinda oldukca az bilgi verebilmektedir. Ayrica, sekilde verilen, girdi olarak kullanilan
siliiet goriintiileri incelendiginde, bu sekildeki diistik ¢oziintirliiklii goriintiilerden nesnelerin
geometrik yapisinin ¢ikarilabilmesinin insanlar i¢in dahi zor bir problem oldugu

goriilmektedir.
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(a) Airplane objesi siliiet giris goriintiisii

o
o
~~
.

(b) Airplane yeniden yapilandirma (c) Airplane yer gergekligi nesne
nesne goriintiileri goriintiileri

Resim 6.12. Airplane objesi yeniden yapilandirma ve yer gercekligi nesne karsilastirmalari
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(a) Car objesi siliiet giris goriintiisii

(b) Car yeniden yapilandirma nesne (c) Car yer gergekligi nesne goriintiileri
goriintiileri

Resim 6.13. Chair objesi yeniden yapilandirma ve yer gergekligi nesne karsilagtirmalari
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(a) Chair objesi siliiet giris goriintiisii

i
i
f
"

S S 2. @

(b) Chair yeniden yapilandirma (c) Chair yer gergekligi nesne gorintiileri
nesne gortintiileri

Resim 6.14. Chair objesi yeniden yapilandirma ve yer gergekligi nesne karsilagtirmalari
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(a) Display objesi siliiet giris goriintiisii

(b) Display yeniden yapilandirma (c) Display yer gergekligi nesne goriintiileri
nesne gortintiileri

Resim 6.15. Display objesi yeniden yapilandirma ve yer gercekligi nesne karsilastirmalari
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(a) Table objesi siliiet giris goriintiisii

T ™
™
mom
re re

(b) Table yeniden yapilandirma (c) Table yer gercekligi nesne goriintiileri
nesne gortintiileri

Resim 6.16. Table objesi yeniden yapilandirma ve yer gercekligi nesne karsilastirmalari
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Bu model ile elde edilen bulgular genel olarak degerlendirildiginde, onerilen modelin
nesnenin birden ¢ok goriintiisiine gereksinim duymadan herhangi bir bakis agisindan elde
edilen gorintiisiinden dahi nesnelerin olusturulabilecegi goriilmektedir. SKipVoxCAE
modelinin, karsilastirmalarda kullanilan siliiet goriintiisiine dayali popiiler 3d-recon
modelinden daha iistiin oldugu deneysel sonuglar ile ortaya koyulmustur. Bu sonuglar
neticesinde, hem kategori-spesifik hem de kategori-bagimsiz modellemede 6nerilen modelin
performans1 dikkat g¢ekmektedir. Modelin kategori-bagimsiz modellemede igin sinif
bilgisine gereksinim duymasi kisitin1 ortadan kaldirmak tizere zayif gozetimli 6grenme
yaklagimi benimsenmistir. Bu yaklasim, gozetimli 6grenme ile tim sinif bilgilerinin
kullanildig1 model ile oldukg¢a yakin performans elde edilmesini miimkiin kilmistir. Boylece,
onerilen model ile zayif gozetimli 6grenme ile dahi {i¢ boyutlu yeniden yapilandirma
performansinin arttirilabildigi ortaya koyulmustur. Elde edilen nesneler ve sonuglar
incelendiginde, tiretici modellere dayali ii¢c boyutlu yeniden yapilandirmanin neden umut

vadeden bir yaklasim oldugu daha iyi anlagilmaktadir.

6.4.5. FusedVoxCAE model karsilastirmalar:

FusedVoxCAE modeli, literatiirde oldukga ses getirilen, popiiler ve en yiiksek performansli
modellerden biri olarak degerlendirilen 3DR2N2 ile karsilastirilmistir. Ayrica, modelin
sadece derinlik (siliiet) kodlayic1 ve sadece RGB kodlayicidan olusan versiyonlar1 da ele
alimmustir. Modellerin yeniden yapilanma performansi, daha 6nceki modellerde oldugu gibi

IoU metrigine gore degerlendirilmistir.

Modelin niteliksel karsilastirmalarina Sekil 6.17°de yer verilmistir. Modeller ile elde edilen
nesnelerin iki farkli agidan goriintiilleri modelleri daha iyi analiz edebilmek iizere
sunulmustur. Resimde verilen goriintiiler incelendiginde modellerin yakin performans
sergiledigi dikkat ¢gekmektedir. Egitim dis1 kategorilere ait nesneleri olusturmada ise bazi
kategorilerde FusedVoxCAE modeli daha basarili goriiniir iken (vessel gibi) bazi
kategorilerde (bench) ise 3DR2N2 ile daha yakin nesneler olusturulabilmistir.
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RGB giris Yer gercekligi 3DR2N2 FusedVoxCAE
goruntileri nesneleri nesneleri nesneleri

Resim 6.17. FusedVoxCAE ve 3DR2N2 modelleri ile olusturulan nesneler

Model versiyonlari ile 3DR2N2 model karsilastirmalarina Cizelge 6.17'de yer verilmistir.
Cizelgede sadece egitimde kullanilan kategorilere ait goriintiiler lizerinde degil farkl
kategoriden goriintillerden de {i¢ boyutlu nesne olusturarak hesaplanan IoU skorlari
verilmistir.  Bu sonuglara goére, RGB ve derinlik kodlayici tabanli modelimizin
(FusedVoxCAE), tiim kategoriler i¢in karsilastirilan 3DR2N2 modelinden ¢ok daha iyi
performans elde ettigi goriilmektedir. Bu béliimde 6nerdigimiz model ile {i¢ boyutlu yeniden
yapilandirma kapasitesinin kayda deger bir sekilde iyilestirildigi goriilmektedir. Model
versiyonlar1 arasinda ise, RGB ve derinlik kodlayici tabanli modeli (FusedVoxCAE),
“Display” ve “Vessel” kategorileri disinda en i1yi sonuglari elde edebilmistir. “Display” ve
“Vessel” kategorilerinde ise derinlik kodlayic1 tabanli modelimiz daha iyi sonu¢ vermistir.
Bu sonuglar neticesinde, siliiet ozelliklerinin “Display” ve “Vessel” kategorilerini

modellemek i¢in yeterli olabilecegi sonucuna varilabilmektedir.



Cizelge 6.17. FusedVoxCAE model karsilastirmalari
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Kategori 3DR2N2 [8] Deriniik RGB Kodlayici RGB+Derinlik
Kodlayici Kodlayici

Airplane 0,4410 0,6933 0,6894 0,6992
Car 0,7423 0,8142 0,8049 0,8172
Chair 0,4177 0,4151 0,4133 0,4252
Display 0,3652 0,4303 0,3801 0,4180
Table 0,4092 0,4840 0,4661 0,4872
Bench 0,2207 0,2418 0,2332 0,2553
Cabinet 0,3984 0,4473 0,4419 0,4667
Vessel 0,2546 0,3627 0,3013 0,3608
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7. SONUC VE ONERILER

Giliniimiizde derin 6grenme yaklasimlari, bilgisayarli gorii alanindaki bir¢ok uygulamalari
ile dikkat cekmektedir. Ozellikle ¢ekismeli egitim basta olmak iizere iiretici aglarin, makine
Ogrenmesinin en ilgi ¢ekici konularindan biri olarak kaydedildigi goriilmiistiir. Son yillarda
sunulan modellerin agirlikli olarak ¢ekismeli egitime dayali {iretici modellerden olustugu
goriilmektedir. Uretici modellerin gériintii olusturma probleminden siiper ¢dziiniirliige kadar
birgok bilgisayarli gorii problemlerindeki uyarlamalar1 nedeniyle tez ¢calismasi kapsaminda
derin dretici ag modellerine odaklanilmigtir. Cekismeli egitim yaklasimi ile yeniden
popilerligini kazanan otokodlayicilara gore {stiinliiklerine ragmen otokodlayici
yaklasimlarinda bulunan ¢ikarim mekanizmalarindan yoksun olmalar1 nedeniyle ¢ekismeli
egitime dayali liretici modeller ile otokodlayicilar bir araya getirilmeye calisiimistir. Bu

nedenle, VAE ve GAN hibrit modelleri lizerine ¢alismalara bir egilim s6z konusu olmustur.

Tezin ilk ¢alismasinda, literatiirde yer alan hibrit modellerden etkilenilerek, sentetik goriintii
olusturabilmek iizere VAE ve GAN tabanli bir modele odaklanilmistir. Uretici modellerde
elde edilen goriintiilerin Olgeklenebilir olmamasi nedeniyle CPPN modelinin piksel
tabaninda goriintli olusturabilmesi nedeniyle iiretici model olarak otokodlayici ve evrisimsel
ayrimci ag ile modellenmistir. Bu yaklagimlar ile 6l¢eklenebilir bir iiretici ¢ekismeli ag
modeli olusturmaya g¢alisilmistir. Bu iiretici ag ile veri dagilimmin modellenebilmesi ile
birlikte diisiik boyutlu goriintiiniin gizli bir kodundan yiiksek ¢oztniirliikli gériintiilerin
olusturulmasini saglayan gorlintii yogunlugunun da oOngoriilebilmesi hedeflenmistir.
Cekismeli egitime dayali modellerde kullanilan eleman tabanli yeniden yapilandirma ile
birlikte 6zellik tabaninda yeniden yapilandirma yaklasimi benimsenerek agin iiretim
kapasitesi arttirilmaya calisilmistir. Degisimsel bir kodlayici ve komposizyonel ¢ekismeli
iiretici ag modeli ile daha cesitli, net, gercek¢i ve yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler elde
edilebilmistir. Onerilen model ile karsilastirma yapmak iizere kullanilan modele temel olan
modeller ile IS skoruna gore yapilan karsilastirmalarda, modelin performansi ortaya
konmustur. Onerilen model ile karsilastirilan modellerin egitim siiresince performanslar
incelendiginde ise Onerilen modelin, GAN modellerinin egitimde stabil olabilmesi i¢in
literatiirde daha o©nce sunulan modellerine gore daha stabil performans sergiledigi
degerlendirilmistir. Yapilan diger deneysel ¢alismalarda ise modelin veri dagilimini 6grenme

konusunda da etkinligi ortaya konmustur.
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Goriintii olusturma problemi igin iretici aglar ile kaydedilen yiiksek performanslar, bu
modellerin li¢ boyuta aktarilmasina yonelik calismalara neden olmustur. Literatiirde iki
buguk ve {i¢ boyutlu olarak nitelendirilen verilerden yeniden ii¢ boyutlu nesneler yiiksek
hesaplama maliyetlerine ragmen olusturulabilmis iken bu uygulamalarin ger¢ek hayata

uyarlanabilmesi i¢in yer gercekligi verilerinin mevcut olmast gerekmektedir.

Tez ¢alismasi kapsaminda gergek hayattan alinan tek bir gériintiiniin ti¢ boyutlu nesne olarak
modellenmesi hedeflenmistir. Bu amagla iki boyuttan i boyuta doniisim problemine
odaklanilmistir. 3 boyuta doniistiiriilmek tizere kullanilan goriintiilerin sentetik olmasi ve
gercek goriintiilerin aydinlanma, ¢evresel faktorler ve ¢ok nesneli yapilari nedeniyle sentetik
verilerden oldukcga farklilik gdstermesi nedeniyle dogrudan sentetik verilerden {i¢ boyutlu
nesneler olusturmak yerine siliiet verilerinden olusturmaya odaklanmilmistir. Siliiet
goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarmak ve ii¢ boyutlu nesne olusturmanin daha kolay olacagi
ongorilirken nesnenin gorsel seklinin c¢ikarilabilmesi renkli goriintiillerden daha zor
olacaktir. Bu zorluklara ragmen, sentetik veriler i¢in siliiet goriintiilerinden ii¢ boyutlu
nesneler olusturulabilir ise gergek goriintiilerden bir boliitleme ile siliiet goriintiiler elde
edilerek siliietten nesne olusturabilen ag modeli ile ti¢ boyutlu nesnelerin elde edilmesi
miimkiin olacaktir. Nesnelerin sekil, tiir gibi yapisal farkliliklar: nedeniyle ise daha 6nceki
calismalarda tercih edilen kategori-spesifik modeller yerine kategori-bagimsiz model

olusturmak hedeflenmistir.

Bu amagla, son yillarda oldukg¢a popiiler olan, GAN ve AE modelleri tabanli hibrit bir modele
odaklanilarak AE modellerin ¢ikarim mekanizmasi ile ¢gekigsmeli egitim bir arada kullanilarak
iki boyuttan {i¢ boyuta doniisiim problemi ¢oziilmeye ¢alisilmistir. VOXCAE/GAN olarak
adlandirilan bu model i¢in amag¢ fonksiyonlar1 oncelikli olarak daha onceki ¢aligmalarda
oldugu gibi L2 ya da c¢apraz entropi metrigine dayali yeniden yapilandirma maliyet
fonksiyonu ve ¢ekismeli egitime dayali olacak sekilde VOXCAE/GAN tasarlanmistir. Bu
sekilde tanimlanan modelin performansimi arttirmak iizere VOXCAE/GAN modeli
iyilestirmeye ¢alisiimistir. Uretici modeller ile olusturulan nesnelerin IoU metrigine dayali
olarak karsilagtiritlmasi tiirevi alinabilir bir IoU fonksiyonuna dayali objektifi eniyilemeye
odaklanilmasina neden olmustur. Bu amagla, literatiirde daha 6nce nesne boliitleme problemi
icin tanimlanan bir loU objektif fonksiyonu yeniden yapilandirma maliyet fonksiyonu olarak
uyarlanmis sekilde elde edilen model ise VoxCAE/GAN-IoU olarak adlandirilmistir. Diger

yaklasimlar ile IoU tabanli model niceliksel ve niteliksel olarak ShapeNetCore veri
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kiimesinden elde edilen alt veri kiimeleri iizerinde analiz edilmistir. Yapilan analizlere gore
IoU tabanli yeniden yapilandirma ve yiiksek seviyeli 6znitelik benzerlik Olciitii dikkate
alinarak yapilan eniyileme ile en iyi performansin elde edildigi goriilmiistiir. Elde edilen
sonuglara gore diisiik ¢oziintirliiklii ikili say1 seklinde ifade edilen siliiet goriintiilerinde nesne

yapisinin 6grenilerek {i¢ boyutlu nesne haline doniistiiriilebildigi goriilmiistiir.

Son yillarda olduk¢a 6nem kazanan ve bu alandaki son ¢calismalarda da yararlanildig1 goriilen
cekismeli egitim yaklasimimin ii¢ boyutlu nesne yapilandirma ve olusturma problemine
katkis1 da incelenmistir. Bu amagla ele alinan VoxCAE ve VoxAE modelleri ile daha iyi
performans sergilendigi kaydedilmistir. Bu durum, ¢ekismeli egitimine dayali yaklasim ile
egitimin stabil olamama durumu modellerin eniyilenmesinin daha zor olmasindan
kaynaklandig1 seklinde degerlendirilmistir. Ele alinan modellerde smnif bilgisinin
kullanilmasinin performansi arttirdig1 goriilmekle birlikte gercek uygulamalar i¢in bu bilgiye
gereksinim duyulmasinin modelin 6nemli bir kisiti olmasindan dolay kisitli sinif bilgisine
(%10) dayali bir yaklagim ile goriintiilerin daha diisiik seviyeli Ozniteliklerinden de
yararlanabilmek {izere sunulan SkipVoxCAE modeli ile performansin 6nemli derecede
arttirilabildigi goriilmiistiir. Sentetik egitim goriintiileri ile gergcek hayattan elde edilen
goriintiiler arasindaki farkliliklar nedeniyle bu verilere dayali egitimin gercek verilerde
basarisiz olacaginin 6ngoriilmesi nedeniyle Oncelikli olarak siliiet tabanli modellere
odaklanilmistir. Tek acidan siliiet goriintiisiinden bir nesnenin geometrik olarak
cikarilabilmesinin giic olmasi1 nedeniyle ise siliiet goriintiileri ile birlikte RGB
goriintiilerinden de faydalanabilmek tizere iki farkli kodlayici ile farkli katmanlardan elde
edilen Ozniteliklerin fiizyonundan nesne olusturabilmek iizere son olarak FusedVoxCAE
modeli onerilmistir. Bu model ile RGB yerine siluet goriintiilerinden nesne olusturmanin
etkinligi ortaya konulmustur. En iyi performansin ise ise her iki tip goriintiilerin fiizyonu

seklindeki modelimiz ile kaydedilebildigi goriilmiistiir.

Sonug¢ olarak, tez c¢alismasinda Oncelikli olarak, oOl¢eklenebilir bir GAN modeline
odaklanilarak literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak tezin ilk c¢alismasi olarak Onerilen
VAE/CPGAN modeli ile istenen boyutta ikili goriintiilerin yeniden yapilandirilabildigi ve
sentetik ikili goriintiilerin olusturabildigi gosterilmistir. GAN modellerini 3 boyuta
aktarabilmek iizere tezin devam eden kisminda ise tek agidan goriintiilerden nesne olusturma
ve yeniden yapilandirma problemi, literatiirde bulunan calismalardan farkli bir objektif

fonksiyonu ile ¢oziimlenmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen VoxCAE/GAN, VoxAE,
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VoxCAE, SkipVoxCAE ve FusedVoxCAE modelleri ile adim adim yeniden yapilandirma
performansi iyilestirilerek alanin 6nde gelen ¢aligmalarina yakin ve daha iyi sonuglarin elde
edilebildigi gosterilmistir. Elde edilen kategori-bagimsiz modeller ile egitim kategorileri

disindaki kategorilerde bile basarili oldugu goriilmiistiir.

Doktora sonrasi ¢alismalarda, 6l¢eklenebilir GAN yaklasimimiz 3 boyuta transfer edilmeye
caligilarak hesaplama maliyeti arttirilmadan diisiik ¢oziiniirliiklerde egitim yapilarak diisiik
¢cOziiniirliikli tek agidan bir goriintiiden daha yiiksek ¢oziiniirliikte nesnelerin elde
edilebilmesi hedeflenmektedir. Ayrica, goriintiilerin doseme ve renk bilgilerinin de nesnelere
transfer edilebilmesi amaglanmaktadir. Tek objeden olusan goriintiiler yerine birden fazla
obje iceren goriintiilerin 3 boyuta doniistiiriilmesi iizerine ¢alismalar gerceklestirilecektir.
Nesne tamamlama problemi de ele alinarak nesne yapilandirma performansi1 daha da
iyilestirilerek  gercek problemler i¢in kullanilabilecek modellerin  gelistirilmesi

hedeflenmekted
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