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Yapay sinir aglari ile 3B geometri iiretimi uzun siiredir iizerine c¢alisilan bir konudur.
Yapay sinir aglari, yapilart geregi verileri kendilerine 6zgii formatlarda kabul etmekte
oldugundan, 3B geometri verisi bu formatlarda temsil edilmek suretiyle yapay sinir ag-
larina saglanmalidir. Iki boyutlu evrisimsel sinir aginin tek veya ii¢ boyutlu veri kabul
etmeyisi bu duruma bir 6rnektir. Fakat, 3B veriler genelde nokta bulutu ve poligon agi
gibi tek boyutta sirali, diizensiz ve anlamlandirilmas: zor formatlarda tutuldugu icin
ilgili verinin yapay sinir aginca anlamlandirilabilir bir formata doniistiiriilmesi gerekir.
Bunu yaparken hem 3B seklin 6zelliklerinin tiimii veya ¢cogu korunmali hem de verimli
yaklagimlar kullanilmalidir, ¢iinkii 3B veriler olduk¢a ¢ok sayida 6znitelik igermekte-
dir. Polinomyal anlamda derece degisimi, hem 6grenme siiresini hem de test siiresini
biiyiik olciide diisiirecektir.

Bu calismanin ilk iki kisminda, evrisimsel yapay sinir aglariyla ve ¢cok katmanli kiiresel
derinlik parametreleri kullanilarak 3B seklin eksik kisminin kiiresel derinlik uzayinda
tamamlamas1 yapilmis, elde edilen sonug ise ii¢ boyutlu uzaya doniistiiriilmiistiir. Cok
katmanl kiiresel derinlik parametreleri isleme O(nz) zaman karmasasina sahip olup,
O(n?) zaman karmasasina sahip olan doluluk haritas: gibi klasik yaklasimlara naza-
ran ¢ok daha verimli ve yiiksek performansl bir yontemdir. Burada n terimi, 6znitelik

verisinin eksen bagina aldig1 6rnekleme sayisidir. 2B bir nxn gorselde n? olas1 6rnek
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bulunurken nxnxn boyutlara sahip bir doluluk haritasinda »> olas1 érnek bulunur. Or-
nek sayisi, olasi sayidan az olabilir, baz1 pikseller ve vokseller bos olabilir. Yntemi-
miz O(n?)’lik "state of the art" yaklagimlarla da kiyaslanabilir bir yontemdir. Tamam-
lama islemi 2B kiiresel derinlik gorselleri iizerinden siirdiiriilecegi icin kullanilacak
olan yontemler de yine 2B goriintii tamamlamada kullanilan yontemler olacaktir. Ev-
risimsel sinir ag1 modeli olarak regresyon yapan U-Net tabanli tek bir evrisimsel sinir
ag1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, ustalik derecesinde bir ¢alismanin ayni 6rnek-
lerle calistiginda elde edilen sonuglarla detayl bir sekilde karsilagtirilip sonuglar analiz
edilmigtir. Calismanin ikinci kisminda ise ¢ok katmanh kiiresel derinlik parametreleri
dortlii agaca (quad tree) boliiniip yalnizca her katmandaki yaprak bogumlar evrisim
islemine tabi tutulmustur. Bu sekilde, evrisim islemi detay gerektiren bolgelere daha
cok sayida uygulanirken detay gerektirmeyen yerlere az sayida uygulanmistir. Sekil
tamamlama islemi de bu cercevede optimize edilmistir. Calismanin iiciincii kisminda
ise kosullu cekismeli iiretken aglar kullanilarak rastgele kiiresel derinlik gorselleri tire-
tilmis, iiretilen rastgele gorseller 6grenilen siniflara ait rastgele ve 6zgiin sekiller olus-

turmustur.

Anahtar Kelimeler: Kiiresel derinlik parametreleri, Evrisimsel sinir aglari, Cekismeli

tiretken aglar.
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3D geometry generation with artificial neural networks has been a topic worked on
for a long time. Because the artificial neural networks accept their inputs in specific
formats, 3D geometry information has to be in the related formats before passing them
as a parameter to the artificial neural networks. A two dimensional convolutional ne-
ural network does not accept input in one or three dimensions, which is an example
to that case. However, because the 3D geometry information is stored in point clouds
and polygon meshes most of the time which are stored in one dimension in an irregular
way, the data has to be converted to a format which is meaningful to a neural network.
This conversion must preserve most or all of the information the 3D geometry contains
and it has to be optimal in terms of memory/time complexity because 3D geometry in-
formation contains a lot of features. Decrease in the polynomial degree decreases both
the learning time and the testing time of the neural network drastically.

In the first two chapters of this work, completion of missing parts of the 3D shape is
done using Multilayer Spherical Depth Parameters with convolutional neural networks,
and the resulting images is converted to the 3D space. Processing time complecity of
the multilayer spherical depth parameters is O(nz), which is a lot efficient and having
better performance than the traditional O(n?) time complexity approaches like 3D oc-
cupancy maps. Here the n term implies the number of possible samples in each of the

axes. In an nxnxn voxel map there are n> possible samples while in a 2D nxn image,
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there are n* possible samples. Number of samples can be different than the number of
possible samples. Some of the pixels and voxels may not store information. Our met-
hod is also comparable to the O(n?) state of the art approaches. Because the inpainting
will take place in 2D image space, the methods going to be used will be 2D image pro-
cessing and computer vision techniques. Multilayer spherical depth parameters were
inpainted with a U-Net based regression network. The results of that approach were
also analyzed and compared to a state of the art 3D shape inpainting approach. In
the second chapter, multilayer spherical depth parameters were divided into an octree
and the convolution operations were applied on that octree representation to reduce the
number of operations by eliminating unnecessary details. This way, the inpainting ope-
ration has been optimized. In the third and the last chapter, spherical depth parameters
were generated by a conditional generative adversarial network and this way, authentic

samples of the learned classes has been generated.

Keywords: Spherical depth parameters, Convolutional neural networks, Generative

adversarial networks.
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1. GIRIS

3B sekil bilgisinin yapay sinir aglar tarafindan islenmesi, 3B uzayda eksik bilgilerin
tahmini, siniflandirilmasi ve 6zgiin 3B sekil iiretilmesi gibi konularda kritik rol oynar.
Yapay sinir aglari, girdi verileri arasindaki iligkiyi girdi verisinin formati yardimiyla
kurdugundan, 3B seklin yapay sinir ag1 tarafindan 6grenilebilir bir formatta saglan-
mas1 Onemlidir. 3B eksik sekil tamamlama, eksik iic boyutlu geometrinin aslina uygun
bir sekilde tamamlanmasidir. Geometrinin eksik olmasi, pek cok nedenden kaynakla-
nabilir. 3B sekilleri dijital ortamlara doniistiiren veya bu bilgiyi dijital ortama doniistiir-
meye yardimci olan araglara radar, lidar ve derinlik kameralar1 6rnek gosterilebilir. Bu
cihazlar 3B bilgiyi dijital ortama doniistiiriirken sensorleri aracilifiyla gercek diinya-
dan veri Ornekleri toplarlar. Toplanan bu veriler dijital ortamda sayilarla temsil edilir.
Bu veriler toplanirken ¢esitli engellerle karsilagilabilir. Bunlardan en temelleri, tara-
nacak geometrinin Oniine gecen bagka geometrik sekillerdir. Sensor ile taranacak veri
arasina giren veirler, geometrinin ilgili kisminin dijital ortamda eksik kalmasina yol
acar. Geometrinin eksik ¢cikmasimnin bir diger nedeni de fiziksel deformasyon olabilir.
Mimari unsurlar, bitkiler ve giinliik hayatta karsilasabilecegimiz, sabit duran unsurlar
fiziksel kosullarin da etkisiyle yillar gectikce yipranir ve deforme olur. Deformasyon
bazen geometriden biiyiik boliimlerin kaybolmasi kadar siddetli olabilir. Bir kism1 y1-
kilmug tarihi bir koprii, bir bina veya agac eksik 3B sekillere ornek gosterilebilir. Bu
gibi unsurlar taranirken herhangi bir engelle karsilasilmasa dahi dijital ortamdaki veri
eksik olacaktir. Bu durumda ilgili eksik verinin tahmini i¢in ¢esitli yontemlere ihtiyag
duyulacaktir. Analitik yontemler bu tiir tahmin uygulamalarinda yeterli olamadigindan
0grenme tabanli yaklagimlar ilgili verinin tahmininde 6nemli rol oynayacaktir. Bu se-
beple 3B sekil tamamlama, radar ve lidar uygulamalarinda, 3B tarayici ve modelleme
uygulamalarinda kullaniciya kolaylik saglayabilecek ek 6zellikler olup derin 6grenme
kullanilarak bu gorevler oldukga yiiksek performansh ve basarili bir sekilde yerine ge-

tirilebilir.

3B modelleme, sanat¢ilar, mimarlar ve daha pek cok meslek grubunun profesyonel ug-

raginin bir parcasidir. 3B modelleme halihazirda var olan sekillerin dijital ortama akta-
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rilmasini igerdigi gibi 6zgiin sekillerin tasarlanmasini ve modellenmesini de icerebilir.
3B 6zgiin tasarim, sanatgilarin ortaya daha dnceden goriilmemis iiriinler koymasini ve
mimarlarin daha 6nce esine rastlanmamis tasarimlar yapmasina olanak tanir. Fakat 3B
tasarim siirecleri oldukca zahmetlidir. 3B tasarim i¢in oldukga iyi egitilmis 3B ¢izim
profesyonelleri olmazsa olmazdir. Bunun yanisira, 3B tasarim oldukga vakit alan bir
siirectir. Cizim yapilan evren 3B uzay oldugu i¢in, noktalarin uzayda dizilmesi ve bun-
lar arasina poligonlar ¢izilmesi, on binlerce poligon icin olduk¢a cok vakit alan isler-
dir. Bununla birlikte 6zgiinliik genelde sanat¢cinin veya mimarin tecriibesiyle ve hayal
giiciiyle dogrudan ilgilidir. Bireyler yasamlar1 boyunca edindikleri tecriibe ile 6zgiin
triinler ortaya koyarlar. Fakat bu tecriibeyi edinmek ¢ok uzun yillar alir. Dolayisiyla
3B 0zgiin tasarim yapmak ciddi 6zveri isteyen bir istir. Bu baglamda 6zgiin tasarim ko-
nusunda tasarimciya yardimci olacak araglar siirece dair biiyiik kolaylik saglayacaktir.
Ozel bir tiir yapay sinir ag1 olan Cekismeli Uretken Aglar (Generative Adversarial Ne-
tworks) tipki bir insan beyni gibi birtakim ornek veri ile kendini egitip neticesinde bu
orneklere benzer drnekler iiretebilir hale gelebilmektedir. Cekismeli Uretken Aglar’in
avantaji, egitim siiresinin insanlarda oldugu gibi seneler degil giinler, nadiren haftalar
olusudur. Ote yandan, egitim tamamlandiktan sonra 6zgiin drnek iiretim siiresi ¢ogu
zaman milisaniyelerle sinirlidir, saniyede onlarcasini iiretmesi miimkiindiir. Uretebi-
lecegi toplam Ornek sayisi, referans aldig1 girdi verisine gore iistel (exponential) yani
test edilmesi dahi gii¢ denebilecek kadar cok oldugu icin her seferinde digerlerinden
farkli, 6zgiin bir 6rnek iiretmesi oldukg¢a olasidir. Bu yapay zeka modeli ile sinifsal veri
tiretimi de miimkiindiir, tek bir ag ile farkli siniflara ait 6rnek modeller iretmek miim-
kiindiir. Dolayisiyla bu yaklasim, 3B modelleme isiyle ugrasan sanatg¢ilar, mimarlar ve
diger pek cok meslek grubu i¢in referans model veya tasarim fikri tiretmek agisindan

oldukc¢a yardimci olabilecek bir yaklagimdir.

Bu calismada yukarida bahsi gecen gorevleri tamamlamak icin gelistirilen tarafimizca
gelistirilen yapay sinir ag1 modelleri, bu modellerin artilar1 ve eksileri, uygulanan de-
neyler ve bu deneylerin sonuglari ele alinacaktir. Calismanin ilk kisminda eksik ii¢ bo-
yutlu geometri tamamlama islemi i¢in ¢ok katmanl kiiresel derinlik parametreleriyle

egitilmis U-Net tipi bir yapay sinir ag1 kullanilmustir. ikinci baglikta ise ¢ok katmanl



kiiresel derinlik parametreleri dortlii aga¢ yapisiyla optimize edilmis, yeni Oznitelik
vektorii (feature vector) yine U-Net tipi bir yapay sinir agini egitmede kullanilmistir.
Uciincii kisim ise kosullu cekismeli iiretken aglarin kiiresel derinlik parametreleri ile

egitilmesini ve neticesinde egitilen siniflardan 6zgiin 6rnekler iiretilmesini ele alir.
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Sekil 2.1: 3B Uggenlestirilmis Geometrik Sekil

2. Literatiir Arastirmasi

3B sekiller, genelde sanatgilarin tasarimina veya 3B tarayicilarin tarama Oriintiisiine
bagh yapilar oldugu i¢in, 2B gorsellerdeki diizenli 1zgara (grid) biciminde yap1 3B
geometri bilgilerinde varsayilan olarak bulunmaz. Sekil 2.1°de buna 6rnek olarak po-
ligonlar1 sanat¢inin istedigi sekilde ve diizensiz yerlestirilmis bir iiggenlestirilmis po-
ligon ag1 bulunmaktadir. Diizenli bir veri formu ve veriler arasindaki iligkilerin bilgisi
halihazirda bulunmadigi icin bu bilgiler dogrudan yapay sinir beslendigi takdirde ya-
pay sinir aginin bu veride bir oriintii bulmasi oldukca zordur. Bunun sebebi, geometrik
verilerin birbirinden bagimsiz olmayisi, tahmin edilecek verinin civardaki diger veri-
lerle iligkili veya onlara benzer bir deger alacak olmasi ve saglanacak olan formatta
diger verilerle olan iligkinin giizel gosterilmeyisinin bu veriler arasinda bagint1 ku-
rup deger tahmin etmeyi zorlastirmasidir. Bu ylizden bu verileri yapay sinir aglarina
beslemeden Once birtakim 6n islemlere tabi tutup verileri anlamli, Oriintii bulunabilir
ve sekil itibartyla uygun bir formda yapay sinir aglarina beslemek gerekmektedir. Bu
amag icin cesitli yaklasimlar denenmistir, bu yaklagimlar avantajlar1 ve dezavantajlari,
birbirlerine kars: iistiinliikleri ve zayifliklari ile birlikte literatiir taramamizda yer almig

olup birka¢ ana baslik altinda ele alinacaktir.



Sekil 2.2: Doluluk Haritas1 ile Modellenmis 3B Sekil

2.1 Doluluk Haritas1 Temelli Yaklasimlar

Doluluk haritasi, 3B geometri bilgisinin tek bir kiipiin biitiin hacmini dolduracak se-
kilde es kiiplere boliinmesiyle elde edilir. Sekil 2.2’de doluluk haritas1 6rnegi bulun-
maktadir. Bu alt kiiplerin herbirinde tutulmak istenen 6znitelik bilgileri tutulur. Ge-
nelde bu bilgi sadece ilgili kiipiin 3B seklin uzayda kapladig1 hacmin i¢inde olup olma-
digidir. Bu veri yapisinda tutulan veri, ii¢ boyutta siirekli oldugu icin O(n*) karmasaya
sahiptir. Bu yaklagim, akla ilk gelen yaklasimlardan biri oldugu gibi bellek ve zaman

karmasasi cinsinden optimal sayilmayacak bir yaklagimdir.

Bu konudaki 6rnekleri kavrayabilmek adina ¢ekismeli iiretken aglarin temel anlamda
ne oldugunu ve nasil ¢calistigini bilmek 6nemlidir. Cekismeli tiretken aglar, iiretken ag
ve ayirt edici ag olarak iki alt ag icerir. Uretken ag, kendisine girilen gizli vektorii bir-
takim operasyonlara tabi tutarak tiretilmesi gereken formatta veri iiretir. Ayirt edici ag
ise iiretilen verinin gercek veri veya iiretken ag tarafindan iiretilen veri olup olmadi-
gin1 ayirt etmeye caligir. Dolayisiyla iki agdan herhangi birinin basarist bir digerinin
basarisizli§1 anlamina gelir. Bu aglar, birbirlerinin basarisin1 masraf edinerek egitilir.
Egitim tamamlandiginda ayirt edici aglar da tiretken aglar da kendisini gelistirmis olur.
Uretken aglar gercege yakin sekiller iiretip ayirt edici ag1 yer yer kandirabilir hale gel-

migken ayirt edici aglar da yer yer iiretken agin iirettigi sonuglarin iretim oldugunu
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anlayabilir hale gelir. Bir agin digerine baskin gelmesi, baskin gelinen agin tiretimini

durdururken egitim basarisiz sonuclanir.

Wang ve arkadaglarinin [11] calismalarinda 3B sekil tamamlamak i¢in kullandig1 6z-
nitelik veri formati, doluluk haritasina 6rnektir. Bu ¢calismada Wang ve arkadaslari, 3B
eksik seklin tahmini i¢in Once 3B bir cekismeli liretken sinir ag1 kullanmis, sonrasinda
da elde edilen tahminin yukar: 6rneklenmesi icin evrigimsel sinir ag1 [31] tabanl bir
Uzun Kisa Vadeli Hafiza (Long Short Term Memory) sinir ag1 [32] modeli kullanmig-
tir. 3B GAN girdi olarak 3B bir doluluk haritas1 alirken, Uzun Kisa Vadeli Hafiza sinir
ag1 girdi olarak 3B doluluk haritasinin her biri 2B olan ardisik kesitlerini alip, bunlar
yan yana koyarak nihai bir 3B doluluk haritas1 elde etmistir. Elde edilen nihai doluluk
haritasinin ¢oziiniirliigii, girdi doluluk haritasininkinden yiiksek olup, girdi haritasinda

eksik olan noktalar da ¢ikti haritasinda tahmin edilmis durumdadir.

Wu ve arkadaglari, calismalarinda [13] ii¢ boyutlu dzgiin sekiller liretmek i¢in cekis-
meli iiretken sinir aglar1 kullanmislardir. Bu ¢alismada ¢ekismeli sinir aglarinda ii¢
boyutlu evrisimsel katmanlar kullanmislardir. Oznitelik formati olarak doluluk hari-
tas1 kullanmiglardir. Uretken aga verilen gizli vektorden itibaren yeniden sekillendirme
katmani (reshape) ve evrigsimsel katmanlar (convolutional layers) ile nihai bir doluluk
haritas1 elde edilir. 3B ayirt edici ag ise ilgili sonucun ger¢ek mi yoksa iiretken agin
tiretimi mi oldugunu ayirt etmeye calisir. Bu iki ag birbiriyle miicadele ederken iiretken
ag 6zgiin ii¢c boyutlu sekil iiretmeyi 6grenir. Uretilen sekil doluluk haritasi formatinda-

dir.

2.2 Tek veya Cok Acidan 2B Izdiisiimsel Yaklasimlar

Tek veya ¢ok acgidan 2B izdiisiimsel yontemlerde seklin derinlik veya renk bilgisi bir
veya daha fazla 2B gorselde tutulur, bu gorsellerden yola ¢ikilarak seklin 3B geometri
bilgisi ile ilgili ¢ikarimlarda bulunulur. Bir veya daha fazla derinlik gorseli tizerinde
calisan yaklagimlar, bu gorseller iizerindeki eksik bilgileri tamamlayarak calisir. Bir-

den fazla gorsel tizerinde calisan yontemlerden bir kismi farkl gorsellerdeki derinlik
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bilgisinin 3B uzaya doniistiiriilmiis haldeki bilgilerini sentezleyerek nihai 3B sekli or-
taya cikarir. Tek derinlik gorseli iizerinden caligan yontemlerden bir kismu ise derinlik

bilgisini 3B uzay bilgisine doniistiiriip 3B tamamlama sinir agina bu bilgiyi besler.

Cok ag¢idan izdiisiim ile ilgili yonteme 6rnek olarak Hu ve arkadaslarinin [1] ¢caligsmasi
verilebilir. Bu ¢alismada Hu ve arkadaslar1 eksik seklin birden fazla 2B derinlik gor-
selini tamamlamak iizere kosulsal iiretken ve darbogaz sekilli bir 2B yapay sinir agina
beslemis, her bir gorsel i¢in ¢ikan sonucu 3B uzaya doniistiiriip ortaya ¢ikan kismi 3B
sekli tutarlilik masraf hesaplama islemine tabi tutarak ve ortaya c¢ikacak olan hatay1

minimize ederek birlestirmisgtir.

Tek acidan izdiistimle ¢alisan yontemlere 6rnek olarak da Yang ve arkadaglarinin [15]
calismasi ornek gosterilebilir. Bu calismada Yang ve arkadaglari, eksik geometrik sek-
lin tek ac¢idan derinlik izdiisiimiinii 3B uzaya c¢evirip doluluk haritasinda tutmus, bu
doluluk haritasini ise 3B sekil tamamlayict kosulsal ¢cekismeli iiretken aglara besle-
mis ve agin ¢iktist olarak da tamamlanmis sekli elde etmistir. Kullandiklart sinir agi,
temel cekismeli iiretken aglardan farkl olarak atlama/birlestirme ve yogun katmanlar

icermektedir.



Sekil 2.3: Tek Katmanli Kiiresel Derinlik Parametreleri

2.3 Tek Katmanh Kiiresel Parametrizasyon Temelli Yaklasimlar

Tek katmanl kiiresel parametrizasyon temelli yaklagimlar, kiiresel parametrizasyon
kullanarak 3B seklin kiiresel uzaydaki derinlik bilgisini, her bir kiiresel ac1 ornegi iki
boyutta bir uv piksel koordinatina tekabiil edecek sekilde 2B bir gorsele izdiiserek
modeller. Bu modelleme neticesinde elde edilen 2B gorsel, 3B seklin merkezinden
atilan 1sinlarin sekli kestigi noktalardan merkeze en uzak olanin merkeze uzaklik bil-
gisini tutar. Sekil 2.3’te bu durum gosterilmistir. Bu uygulamada sikintili olan, 1g1nlarin

¢cogu zaman birden fazla noktay1 kesmesi ve bu noktalardan yalnizca en uzakta olanin
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modellenmesinin seklin ¢ok biiyiik bir kismini1 gorselde yer almamasidir. Bu sekilde
yapilacak olan bir modellemede 3B geometri bilgisinin ¢ok ciddi bir kismi1 kaybola-
caktir, tamamlanacak olan geometri bilgisinin yaninda ¢ok sayida bilgi de kaybola-
caktir. Buna ornek olarak Zhang ve arkadaglarimin [16] calismasi 6rnek gosterilebilir.
Ilgili calismada iki boyutlu RGB gorselden derinlik haritas1 ¢ikarimida bulunulur.
Ilgili derinlik haritasinin ii¢c boyutlu uzayda tekabiil ettigi noktalarin kiiresel derinlik
parametreleri ¢ikarilmistir. {lgili parametreler iki boyutlu gorsel tamamlayici sinir ag
ile tamamlanmus, elde edilen sonug tekrar iic boyuta doniistiiriilmiistiir. U¢ boyuttaki
sonug ile bastaki derinlikten elde edilen ii¢ boyutlu veri birlestirilmis ve bir doluluk
haritas iyilestirme agina girdi olarak verilmigtir. Bu ag ise doluluk haritas1 isleyen
tic boyutlu bir evrisimsel sinir agidir. Kiiresel derinlik parametreleri kullanilmak su-
retiyle tamamlama isleminin zaman karmasas1 (time complexity) O(n?) seviyesinde
tutulduysa da sonradan kullanilan {i¢ boyutlu doluluk haritas1 iyilestirme agi ile zaman
karmasasi O(n’) seviyesine cekilmistir. Kiiresel derinlik uzayinda yapilan tamamlama
islemine ilaveten doluluk haritasina doniisiim ve doluluk haritas: tizerinden iyilestirme
islemi yapilmasi, tek katmanli kiiresel derinlik parametrelerinin tek katmanli olusu
nedeniyle atladig1 detaylar1 yeniden olusturabilmek icindir. Wang ve arkadaslarinin
GSIR [17] ¢alismasinda kullandig1 yéntem de buna benzerdir. Oncelikle tek resimden
derinlik tahmini yapmuslar, sonrasinda 6grenilmemis sinifa dair sekil interpretasyonu
yapmuislar, ilgili interpretasyon iizerinden tek katmanli kiiresel derinlik parametresi ¢1-
karmiglar ve nihayetinde de tipki [16] ¢alismasinda oldugu gibi doluluk haritas: 1yi-
lestirme modiilii kullanmiglardir. Benzer limitasyonlar GSIR i¢in de gecerlidir. Cao
ve arkadaglar1 [12] calismasinda tek katmanli ve dilimli kiiresel derinlik parametre-
leriyle 3B smiflandirma yapmislardir. Shi ve arkadaglarinin [4] ¢alismasinda kullan-
diklar1 yontem de kiiresel parametrizasyona olduk¢a benzerdir. Bu ¢alismada kiiresel
parametrizasyon yerine silindirik parametrizasyon kullanilmistir, bir siniflandirma ca-
lismasidir. Oz-kapanma gibi unsurlar bu calisma icin de gecerlidir. Shi ve arkadaslar1
bu calismada yalnizca tek katmanli silindirik parametrizasyon tabanli 2B simiflandirma
yapmustir. Oznitelik ¢ikarim yontemi itibariyla benzer bir ¢alismadir. Bu iki ¢alismada

esas amag siniflandirma oldugu i¢in, tek katmanh kiiresel derinlik parametreleri sekli



tanimak i¢in yeterli bir 6znitelik uzay1 olusturmustur.

2.4 Sekizli Agac Temelli Yaklasimlar

Sekizli agac temelli yaklagimlar doluluk haritasinin ¢cok detay gerektiren kisimlar: de-
tayli olarak modellenmis, az detay gerektiren kisimlar1 da yiizeysel modellenmis, agac
yapidaki formudur. Bu yaklagimlardan bazilar1 Wang ve arkadaglarinin [8, 9, 14] ca-

lismalaridir.

OCNN calismasinda [8] 3B geometri kapsayici kutu icerisine alinir, her bir yaprak
hiicrenin (leaf cell) doluluk bilgisi ve bu hiicreye tekabiil eden yiizeyin yiizey normali
sekizli agac (octree) yapisi formatinda isaretlenir. 3B evrisim operasyonu da yalnizca
agacin veri tutan yaprak hiicrelerine uygulanir. Eksik geometri de bu 3B evrisimlerle
tahmin edilir. Yaprak hiicrelerdeki ylizey normalleri dogrultusunda dortgen yamalar
olusturulur ve tiim bu yamalar birlestirilip tic boyutlu sekil olusturulur. Doluluk hari-
tas1 kullanildiginda O(n®) olan gereken 3B evrisim islemi yalnizca O(n?) karmasa ile
tamamlanmig olur. Sekil 2.4’te iki boyutlu kesit iizerinden aradaki bellek karmasasi

farki 6zetlenmistir.

Sekil 2.4: Doluluk Haritas1 ve Sekizli Agac Kesiti Kiyaslamasi. Bu ornekte, 64 yerine
yalnizca 13 tane veri kullanilarak seklin temsil edilmesi 6rneklenmistir.

Adaptive OCNN caligsmasinda [9] ise OCNN’den farkli olarak doluluk ve yiizey nor-
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Sekil 2.5: OCNN’in Coklu Girdi Kodlama Mekanizmasi

mali bilgisi yalnizca yaprak hiicrelerde degil yiizey ile ortiigsen biitiin hiicrelerde bulu-
nur ve bu bilgi yapay sinir aginin farkli kodlama (encoding) katmanlarinda aga bes-
lenir. Diger bir deyisle, darbogaz tipte bir evrisimsel sinir aginin, darbogaza kadar
gitmekte olan agag1 6rnekleme/kodlama katmanlarina, farkl ¢oziiniirliikteki katmanlar
icin 1lgili detay seviyesindeki sekizli agac hiicreleri beslenir ve boylelikle evrisim ope-
rasyonu sekizli agacin farkli oktantlar1 arasindaki komsuluk iligkisinden de beslenerek
O0grenimini tamamlamis olur. Sekil 2.5°te detayl akis diyagrami mevcuttur. Prosediiriin

kalan kism1 ve karmagas1 OCNN ile aynidir.

Output Guided Skip Connected OCNN ise bunlara ilaveten adindan da anlasilacagi
tizere kodlama (encoding) ve desifre (decoding) katmanlari arasinda atlama ve birleg-
tirme baglantilar1 kurar, bu yontem de ag biinyesindeki daha fazla sayida parametre

arasinda baglanti kurulmasini saglar ve tahmindeki isabet oranin1 daha da artirir.

2.5 Geometri Resimleri

Geometri resimleri (Geometry Images), Gu ve arkadaglarinin [10] ¢calismasinda ele al-
diklar1 yontemdir. Kiiresel derinlik parametrelerinin genis tanimidir. Bu ¢alismada 3B

ag (3D Mesh), iizerinde sinir kenar (boundary edge) olmayan kenarlar ayrilir ve sinir
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kenar olan arkadas kenarlar (mate edges) iretilir. ayrilan kenarlar kiimesi bir grafikte
bir kesi (cut) olusturur. Bu sekilde 3B ag (3D Mesh) disk topolojisine sahip forma
dontstiiriiliir. Elde edilen ag, sinir ve i¢ parametrizasyon yontemleriyle 2B bir resime
izdiisiiliir. Ug kanalli olan bu resim her bir kanalda sirasiyla nihai agin [x, y, z] koordi-

natlarini tutar. istege bagh olarak yiizey normali haritas1 da ¢ikarilabilir.

Geometri resimlerinin derin 6grenme yontemleriyle birlikte kullanilmasina 6rnek ola-
rak Sinha ve arkadaglarinin [5] ¢aligmasi gosterilebilir. Bu calismada Sinha ve arka-
daglari, 2B RGB resimden geometri resmi ¢ikarimi yapan ve parametrik temsilden
(stmif numarasi ve poz bilgisi) geometri resmi ¢ikarimi yapan calismalar sunmustur.
Geometri resimlerinin bir sinirlamasi, yalnizca cins-0 (genus-0) aglar (meshes) ile ca-
lisiyor olmasidir. Daha yiiksek sayida cins (genus) i¢in uygulamak adina kullanilabi-
lecek yardimci yontemler olsa da, belirli bir seviyeden sonra bu yontemler de uygula-
nabilir olmaktan ¢ikmaktadir. Ote yandan, sekil tamamlamasi gibi gorevleri dogrudan
eksik imaj tahmini yapan yontemlerle basarmak geometri resimlerini kullanarak nis-
peten zordur ciinkii girdi ve ¢ikti resimlerinin ikisi de, yani eksik ve tam geometri
resimlerinin ikisi de resim karesinin tiimiinii kullaniyor (100% utilization) olacaktir.
Bu da, girdi ve cikt1 resimleri arasinda yani eksik ve biitiin resimler arasinda birebir

iligki kurmay1 zorlagtiracaktir.
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3. Cok Katmanl Kiiresel Derinlik Parametreleriyle 3B Sekil Tamamlama

Bu calismada farkli bir 6znitelik temsil yontemi olarak ¢ok katmanl kiiresel derinlik
parametreleri Onerilmektedir. 3B sekil tamamlama iglemi i¢in bu yontemin tercih edil-
mis olma nedeni, polinomyal anlamda optimal bir yaklasim olmas1 (O(n?) zaman ve
bellek karmagikligiba sahiptir) ve geometriyi kapsayici bir sekilde modelleyebiliyor
olmasidir. Ornek uzaydaki sekiller daha fazla detay gerektirdikce katman sayisi ge-
rekli detay1 destekleyecek kadar cok sayida artirilabilir. Deneyler otomobil, kanepe ve
sandalye sekilleri i¢in ii¢ katmanin yeterli oldugunu gosterirken, ucak sekillerinde alti
katman yeterli bulunmustur. Cok katmanl kiiresel derinlik parametreleri iki boyutlu
1zgara formunda veri dizilimine sahiptir ve bu dizilimi islemek i¢in en ideal yaklagim-
lardan biri de 2B evrigimsel sinir aglaridir. 2B evrisimsel sinir aglar1 goriintii igleme
uygulamalarinda yiiksek performansl oldugu ispatlanmis, sik¢a kullanilan bir yontem-
dir ve 2B regresyon isi icin hem yap1 itibartyla uygundur, hem basarili olma olasiligi

yiiksektir.

2B evrisimsel sinir aglar1 kendi icerisinde de farkl: tiirlere ayrilir ve bu tiirler hiper-
parametrelerine gore farkli derecede basarim orani gosterebilir. Hiper-parametreler,
Ogrenilebilir parametrelerin aksine egitim esnasinda degil, farkli egitim denemeleri
arasinda degistirilen parametrelerdir. Parcali degerlerle denemeler yapildigi i¢in farkl
hiper-parametre kombinasyonlarindan yalnizca en 6nemli bilgi icerenler not alinir ve

en iyi sonug¢ veren model nihai olarak kullanilir.

Cok katmanl kiiresel derinlik parametreleriyle 3B sekil tamamlama islemi igin ii¢

farkli calismamiz olmustur.

1) Bunlardan birincisi kismi evrisimlerle eksik gorsel tamamlamadir [22]. Bu yon-
temde evrisim operasyonuna eksik gorselin yanisira gorselin neresinin eksik oldugunu
gosteren maske gorseli de beslenir. Maske gorselinde derinlik bilgisi icermeyen piksel-
lerin degeri sifir iken derinlik bilgisi iceren piksellerin de8eri birdir. Biitiin ag boyunca
gorselin verisinin yanisira bu maske verisi de ileri beslenir fakat geri dagilmaz. Masraf

hesaplamasina maske kanalinin sonucu dahil edilmez, bu sonug¢ yalnizca esas gorse-
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lin masrafinin hesaplanmasinda 68renilmis bir maske olarak ve hesaplama esnasinda
farkl katsayilarla ¢arpilarak kullanilir. Bu sekilde masraf fonksiyonunun sonucu mas-
kenin sinirladig: alan ve gorselin kalan kismi i¢in ayr1 ayr1 ve 6nem tabanli hesaplanir.
Boylelikle eksik olan kismin doldurulmasi i¢in daha fazla 6nem bigilir. Cok katmanl
kiiresel derinlik parametreleri ilk olarak bu model ile denenmistir fakat bu modelde
insan etkilesimi gerekmektedir ciinkii gorselin eksik olan kismini1 gosteren maske de

modele girdi olarak beslenmelidir.

2) Bu sorunu agmak i¢in bu maskeyi tahmin eden ayr1 bir model kullanilmistir. Bu
model, U-Net [6] tabanli segmentasyon modelidir. U-Net’ten farkli olarak Kolla ve ar-
kadaslarinin uyguladig: bir degisiklik de modelde mevcuttur [18]. Bu degisiklik, her
asag1 ortaklama (max pooling) ve yukari1 érnekleme (upsampling) isleminden once yi-
gin normalizasyonu (batch normalization) [19] katmam kullanilmasidir. Bu yontem,
verinin ag boyunca dgrenilen normal deger aralifinda seyretmesini saglar. Segmentas-
yonda iki smif kullanilmistir, birincisi seklin eksik oldugu yerler, ikincisi ise seklin
dolu oldugu yerlerdir. Seklin nerede dolu nerede bos oldugunu gosteren maske gor-
seli de bir yapay sinir aginin bulugsal (heuristic) sonucu oldugu i¢in bu sonugta biraz
giiriiltii olacaktir. Halihazirda giiriiltiilii olan bir veri bagka bir yapay sinir agina bes-
lendiginde giiriiltii miktar1 geometrik olarak artmis olacaktir. Bu yiizden bu deneme

yiiksek basarim oraniyla sonu¢lanmamistir.

3) Son calismada tek bir U-Net benzeri evrisimsel sinir ag1 ile maske kullanmadan
regresyon yapilmuis, iki farkli hiper-parametre ve iki farkli eksik nokta yiizdesi i¢in so-
nuglar raporlanmigtir. Raporlanan sonuglar, 3B sekil tamamlama isini ustalik derece-
sinde yapan OCNN with Output Guided Skip Connections [14] ¢alismasinin egitilmis
modeliyle kiyaslanmistir. Bu kiyaslama i¢in, 6nceki denemede kullanilmis olan veriler
(iki farkl eksiklik yiizdesi ile), egitilmis olan OCNN with OGSC modeline beslen-
mis, sonuglar 6nceki denemeyle ayni dlcege cekilmis ve iki calisma i¢in de spesifik bir
geometrik hata metrigi kullanilarak orijinal sekiller ve tamamlanan sekiller arasindaki
fark kiyaslanmistir. Sonuglar, ¢calismamizin ustalik derecesindeki ¢aligmalar sinifinda

oldugunu gostermistir.
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Bu caligmalarin tiimiinde derin 6grenme kiitiiphanesi olarak TensorFlow [28] kullanil-

mistir. Calismada veri kiimesi olarak [3] ve [7] ¢calismalarindan faydalanilmasgtir.
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3.1 Cok Katmanh Kiiresel Derinlik Parametreleri

0. Katman (Disaridan igeri Dogru)
1. Katman

2. Katman
3. Katman
4. Katman
Geometrik Merkez

X m

Katman O Katman 1 Katman 2

Sekil 3.1: Cok katmanl kiiresel derinlik parametreleri ¢ikarimi ve ii¢ katman i¢in kii-
resel derinlik gorselleri.
[21] calismamizda kullandigimiz seklin degistirilmis versiyonudur. (© 2021
IEEE)

Cok katmanli kiiresel derinlik parametrelerini elde etmek icin 3B seklin geometrik
merkezinden disar1 dogru, ileri-geri ve yukari-asagi eksenleri etrafinda 360 derece par-
cali orneklenecek sekilde 1sinlar gonderilir. Gonderilen 1sinlarin her biri i¢in, ilgili 151-
nin kestigi noktalar geometrik merkeze olan uzakliklarina gore siralanir. Bu noktalar,
farkli kiiresel derinlik gorsellerine yazilir. En dista kalan nokta O endeksli gorsele ya-

zilirken gorsel endeksi disaridan igeri dogru ilerlerken artar. Ayni 1s1n iizerindeki tiim
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Sekil 3.2: Cok katmanli kiiresel derinlik parametrelerinin 3B Oklit uzayinda karsilig1
(katmanlara gore renklendirilmis nokta bulutu). Gorsellestirme MeshLab [2]
ile elde edilmistir.

noktalar, farkli geometri gorsellerinin ayni (u,v) koordinatina yazilir. (#,v) koordinati,
2B gorsel iizerinde her pikselin gorselin sol altina izafi olarak hangi konumda bulun-
dugunu gosterir. Alabilecegi deger aralifi [0, 1]°dir. Buna gore, atilan her bir 1s1nin
her iki eksendeki acilar1 360’a boliiniir, boylelikle her iki eksen i¢in [0, 1] araliginda
(u,v) koordinati elde edilmig olur. Ayn1 1sinin kestigi tiim noktalar, yukarida anlatilan
yonteme gore farkl kiiresel derinlik gorsellerinin ayni (u,v) koordinatina yazilir. De-
rinligin gorselde tutuldugu deger araligi, kullanilan veri tiiriine gore degisir. Virgiillii
say1 kullanilmas1 durumunda genelde [0, 1] aralifinda derinlik bilgisi tutulurken tam
say1 tutulmasi durumunda tam sayinin n bit olmas1 durumunda [0, 2"] araliginda tu-
tulur. Tiim bitlerin pozitif eksende kullanilmasi, derinligin negatif olmayacagindandir.
Her gorsel format1 icin piksel degerleri ilgili formata gore Olceklendirilebilir, onemli

olan bunun tutarli bir bicimde yapilmasidir. Bu varsayimla birlikte negatif olmayan
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say1 seklinde ilgili derinlik bilgisi tutulabilir. Sekil 3.1, 3.2 ve 3.3’te cok katmanl kii-
resel derinlik parametrelerinin nasil elde edildigi anlatilmaktadir. Sekil 3.1°deki farklh
renkler farkli katmanlar1 simgelemektedir. Sekildeki a, b ve ¢ noktalari, ilgili acidan
gonderilen 1s1n1n seklin yiizeylerini kestigi noktalardir. Disaridan iceri dogru siralandi-
ginda a 0. sirada yer alirken c 2. sirada yer alir. Bu sebeple, a noktasinin derinlik degeri
olan dO 0. kiiresel derinlik gorseline yazilirken ¢ noktasinin derinlik degeri olan d2 2.
kiiresel derinlik gorseline yazilir. Her li¢ katman i¢in de ilgili noktalarin imajin hangi
bolgesinde yer aldig1 yine sekilde katman katman gosterilmistir. 3B sekil, bu islemden
once iki birimlik kapsayici kiire icerisine koyulur. Bu da, merkezden en uzak noktanin

merkeze bir birim uzakta olmasin saglar.

CKKDPOznitelikCikarici(Sekil M, sekilOlgegi, nf, ng, nKatman)
ctktiResimler < [ ]
for k € range(nKatman)
ciktiResimler.ekle(yeni bog resim)
for i € range(n0)
for j € range(n¢)
¢ < (jng) x 2xm)
0 «— ((iMmO)x2-1)xm
dogrultu <— normalizeEt(vec3(0, ¢))
1510 — Isin(vec3(0), dogrultu)
kesisimler < 1s1n.kesistir(M)
for k € range(nKatman)
u,v< i/n6,jmne¢
ciktiResimler[k][u][v] + kesi§imler[k]/§eki101§egi
return ciktiResimler

Sekil 3.3: CKKDP Oznitelik Cikarict Sozde Kod.
[21] ¢calismamizda kullandigimiz sekildir. (© 2021 IEEE)

Cikt1 gorseli sigmoid aktivasyondan otiirii [0, 1] aralifinda tutulur. Girdi gorseli ise [0,
255] deger aralifina 6lceklendirilir. Cok kamtanl kiiresel derinlik gosteriminin azami
katman sayisi, veri kiimesindeki en fazla degere gore belirlenebilecegi gibi, 6nceden
belirlenmis ve sekillerin geometrik verisinin ¢ok biiyiik bir kismini1 temsil edebildigi
tespit edilmis sabit bir deger de olabilir. Bu sekilde tek katmanl kiiresel derinlik para-
metrelerinin uygulamasindaki eksik kisimlari tahmin etmek icin kullanilan O(r?)’liik
doluluk haritas1 tamamlayicilar1 yerine, sabit sayida katman ile O(n?)’lik karmasa ile

seklin eksik kismini1 tahmin etmek miimkiindiir.

Doluluk haritasi temelli yaklasimlarin O(n®) zaman karmasasina sahip olmasi disinda
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a) b)

Sekil 3.4: Doluluk Haritasi - Kiiresel Derinlik Parametreleri Ornek Hassasiyeti Kiyas-
lamasi

bir dezavantaji da Ozniteliklerin kiiplerle modellenmesinden kaynakli yiizeyi siki bir
sekilde sarmamasidir. Doluluk haritasinda kiiplerin ylizeye ¢ok yakin bir hal alabil-
mesi i¢in ii¢ boyutta da ¢oziinitirligiin ciddi miktarda artirilmasi gereklidir. Cok kat-
manl kiiresel derinlik parametrelerinde ise ¢oziiniirliik ne olursa olsun, dzniteliklerin
yilizeye olan mesafesi virgiillii sayilarin (genelde 32 bit olanlarin) hassasiyetinde ola-
caktir. Sekil 3.4 her iki yontemle alinan orneklerin yiizeye yakinlik agisindan hassasi-
yetini gostermektedir. Sekilde ayni seklin hem daha az sayida 6rnekle temsil edilmesi
hem de alinan orneklerin tiimiiniin yiizeye virgiillii say1 hassasiyetinde yakin olmasi
gosterilmektedir. Zaten ¢ok sayida ornek toplamak zorunda olan doluluk haritasi ise
ancak sonsuz detaya boliindiigiinde yiizeye sifir mesafede olacaktir. Coziiniirliigii ar-
tirmak ise yiizeye dair detay sayisini artiracak, ve bu artirma islemi yalnizca iki boyutta
yapilacagindan doluluk haritasindaki kadar verimsiz olmayacaktir. Sekizli aga¢ yapi-
sinda ise zaman karmasasi ¢ok katmanl kiiresel derinlik parametreleri ile ayn1 olsa
da, ozniteliklerin peclerle temsil ettigi yiizeylerin gercek yiizeye yeterince yakin ol-
masi icin agacin derinligini ciddi anlamda artirmak gerekecektir. Bu da cok katmanlh

kiiresel derinlik parametrelerini diger yontemlere nazaran daha cazip bir hale getirir.
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3.2 Evrisimsel Sinir Aglari, U-Net ve Kismi Evrisimsel Sinir Aglar:

3.2.1 Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisim operasyonu, evrisim cekirdegi (convolution kernel) ad1 verilen say1 kiimesinin
1zgara yapidaki veriye uygulanmasiyla saglanir. Evrisim cekirdegi bir filtredir, bu filtre
[x%, Y&, zx] boyutundadir. Bu filtre, bir pencere gibi [x;, y;, z;] boyuttaki veri iizerinde
gezdirilir. Cekirdek, merkezine tek bir veriyi (piksel, voksel veya daha ¢ok boyutlu)
alacak sekilde filtre sinirlar1 icerisinde kalan biitiin verilere uygulanir. Uygulama, filtre
icerisindeki verinin gorsel iizerinde tekabiil ettigi veriyle ¢arpilmasi, filtredeki tiim sa-
yilar i¢in bu iglemin uygulanmasi ve cekirdegin tek bir iterasyonunun sonucu olarak
bu sonuclarin toplanmasidir. [x, y;] boyutlari, uygulanacak filtrenin ne denli kapsayici
olacagi, tek seferde ne denli ¢ok sayida veriyi degerlendirmesi gerektigine bagli olarak
operasyonun mimarisini belirleyen kimse tarafindan belirlenir. z; boyutu ise, evrisim
operasyonunun iizerine uygulanacagi 1izgara yapidaki verinin z; boyutu ile aynidir. Bu

senaryo, Sekil 3.5’te gosterilmisgtir.

Filtrenin gezdirilirken kag sira atlayarak gidecegi ve gorselden tasan kisimlarda bog-
luga gelen veri yerine ne koyacagi opsiyoneldir. Filtrenin bir kisminin bosluga gelmesi
durumunda, gorsel sinirindaki de8er tekrarlanabilir, sabit bir deger koyulabilir veya
modiiler bir bigimde gorselin diger ucundan veri okunabilir. Filtreyi gorselden tagir-
mayacak sekilde yerlestirmek de miimkiindiir fakat bu islem, uygulama sonrasinda
gorselin x; ve y; boyutlarini filtrenin x; ve y; boyutlarinin yaris1 kadar diisiiriir. Bu uy-
gulanmaz da diger ii¢ yontem uygulanirsa evrisim islemi sonucunda [x;, y;, 1] boyutta
yeni bir gorsel elde edilir. Eger n adet evrisim iglemi uygulanirsa, her bir islemin so-
nucu z ekseninde arka arkaya eklenir ve [x;, y;, n] boyutunda bir ¢ikt1 gorseli elde edilir.

Sekil 3.6’da bu durum gorsellestirilmistir.

Evrisimsel sinir aglari, evrisim operasyonlarinin filtre degerlerini rastgele veya ogre-
nilmesi kolay bir durumdan baslatarak ileri besleme ve geri dagilim yontemleriyle op-
timal degerlere yakinsamasini saglayan, bu 6grenilen parametreleri siniflandirma veya

stirekli deger tahmini gibi iglerde kullanabilen bir yapay sinir ag1 modelidir. Evrigsimsel
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Imaj Evrisim Cekirdekleri

A 0,0,z/ /kx,O,z
0 - //

0,0,0 ix, 0,0 0,0,0 kx, 0,0

0, ky, 0 0, kx, ky
0,0,Z/ /kx,O,z

0,0,0 kx, 0,0

0, ky, 0 0, kx, ky

0,iy,0 ix, iy, 0

Sekil 3.5: Yukanidaki sekilde [ix, 1y, z] boyutlarinda bir gorsel ve [kx, ky, z] boyutla-
rinda iki adet evrigim filtresi bulunmaktadir. Z eksenindeki 6rnekleme say1-
sinin aynit olmasi 6nemlidir.

sinir aglar1 genelde derin yapida olup ¢ok sayida katmandan olugsur. Evrisimsel sinir ag1
modellerinde genelde y1gin normalizasyonu (batch normalization), gii¢c soniimii (drop-
out), azami ortaklama (max pooling), yukar1 érnekleme (up-sampling) ve birlestirme
(concatenation) katmanlar1 da evrisim katmanlariyla birlikte kullanilir. Bu katmanla-
rin bazis1 6grenilebilir parametreler icerirken bazisi yalnizca veriyi organize etme ve

verinin 6nemli kisimlarinin 6ne ¢ikarilmasini saglamada gorevlidir.

Evrisimsel sinir aglarinda egitim ardisik iki basamaktan olusur; ileri besleme (feeding
forward) ve geri dagilim (back propagation). ileri besleme safthasinda evrisim islemi
her bir katmandan ge¢mekte olan girdi gorseline uygulanir. Her bir katmanin ¢iktisi,
diger bir veya birden fazla katman (birlestirme katmani kullanilmas1 durumunda) icin
girdi mahiyetindedir. Sinir aginin son katmani da ¢alisip 6nceden belirlenmis olan bir
masraf fonksiyonuna bagli olarak (6rn. ortalama karesel hata) mevcut masraf degeri
hesaplandiktan sonra ilgili masraf degerinin ¢iktiya gore birinci dereceden tiirevi alinip

her piksel i¢in azalma dogrultusu bulunur. Bu dogrultu, masraf fonksiyonu iizerindeki
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Evrisim islemi Ornekleri Cikti Katmanlar

Sekil 3.6: Yukaridaki sekilde [ix, iy, z] boyutlarinda bir gorsel iizerine [kx, Ky, z] boyut-
larinda iki adet evrigim filtresi uygulandiktan sonra ortaya ¢ikan seklin hangi
pikselinin hangi evrisim operasyonundan geldigi gosterilmektedir. Kirmizi
cikti kanali kirmizi filtrenin sonucu olup mavi ¢ikti kanali mavi filtrenin
sonucudur. Koyu kirmizi ile gosterilen piksel kirmizi filtrenin ilgili andaki
operasyonunun sonucunun 1. kanalin hangi pikseline yazildigimi gosterirken
koyu mavi ile gosterilen piksel mavi filtrenin ilgili andaki operasyonunun
sonucunun 2. kanalin hangi pikseline yazildigini gdstermektedir.

ileri Besleme Geri Dagihm

pd
yd / /

2

Sekil 3.7: Ileri besleme ve geri dagilim evrigim islemleri

en yakin yerel ¢ukur noktay1 gosteren bir teget vektordiir. Bu vektoér dogrultusunda

ilerlendigi takdirde masraf;, ilgili 6rnek i¢in azaltilmig olacaktir.
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Grafik iizerinde sekmelere sebebiyet vermemek icin diisiim (gradient) vektorii, 68-
renme orani adi verilen sabit veya degisken bir degere bagh olarak asagi dlceklen-
dirilecektir. Daha sonra her piksel icin bulunan azalma dogrultusu c¢ikti katmanindan
girdi katmanina dogru, ileri besleme igleminin tersi yonde ilerleyecektir. Bir katmanin
dereceli azalma gorseli, digeri i¢in masraf degeri anlaminda olacaktir. Ayni islem girdi
katmanina kadar devam edecektir. Bu igslem her gorsel icin tek tek veya gorsel yi1gini
icin tek seferde yapilabilir. Tek tek yapilmasi durumunda daha diisiik masraf degerle-
rine yakinsamas1 daha olasityken gorsel y1gin1 icin yapildiginda yiginin gorsel adedine
bagli olarak islemin hiz anlaminda daha yiiksek performansta yapilmasi olasidir. Her
bir gorsel veya yigin icin biraz daha optimal degere yakinsanan masraf degeri, ¢cok
sayida iterasyon sonucunda sezgisel olarak diisiik bir degere yakinsayacaktir. Sezgisel
yaklagimlarda bulunan degerin mutlak minimum oldugunu bilmek miimkiin degildir.

Farkli parametrelerle miimkiin olan en ufak degere yakinsamak en 6nemli hedeftir.

Egitim esnasinda egitim verisinin yanisira bagarim orani egitimde kullanilmayan vali-
dasyon verisi ile de test edilir. Egitimin seyri agisindan en objektif veri de agin e8itim
esnasinda validasyon verisi iizerindeki basarisidir. EZitim bittikten sonra yine egitim
esnasinda goriilmemis olan test verisi ile yapilacak olan test, egitimin basaristyla ilgili
nihai sonucu verir. Bu verilerin dagilimi farklilik gosterebilmekle birlikte genelde 60%
egitim, 20% validasyon ve 20% test verisi seklindedir. Yiizdeler biitiin veri kiimesinin

boyutuna oranladir.

Evrigimsel sinir aglarinda her bir evrisim katmaninda [z, ky, ky, z¢] boyutlarinda bir
evrisim ¢ekirdekleri matrisi bulunur. z. hedeflenen ¢ikt1 filtre sayisidir, z, ise beklenen
girdi filtre sayisidir. k, ve ky ise uygulanacak olan her bir evrigim ¢ekirdeginin x ve y
boyutlaridir. Tleri besleme islemi evrisim cekirdeklerinin girdi gorseli iizerinde gezdi-
rilmesiyle yapilirken, geri dagilim iglemi evrigim ¢ekirdeklerinin 180 derece dondiiriil-
miis halinin katman iizerinden gecmekte olan dereceli azalma gorseli izerine uygulan-
mastyla yapilir. Bu uygulama, Sekil 3.7°de gorsellestirilmistir. Geri dagilimda girdinin
katmanin aktivasyon fonksiyonunun tiirevine beslendiginde elde edilen deger, 180 de-

rece dondiiriilmiis evrisim ¢ekirdeklerinin dereceli azalma gorseli iizerine uygulanma-
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sindan sonra bulunan sonugla carpilir. Nihayetinde katman, kendisine beslenmis geri
dagilim degerinin tiirevini alip buldugu degeri sonraki katmana aktarmis olur. Geri da-
gilmakta olan dereceli azalma gorseli ve girdi gorselinin evrisim cekirdegi girdi gorseli
izerinde gezdirilirken ilgili dogrultuda carpilmasiyla da evrisim ¢ekirdeklerinin dere-
celi azalma degerleri bulunur. Bu deger de yine 6grenme oraniyla carpilarak evrisim
cekirdeginden c¢ikarilir, boylece evrisim ¢ekirdeginin sezgisel degeri de giincellenmisg

olur.

3.2.2 U-Net

U-Net [6], ozel bir tiir evrisimsel sinir agidir. Esasinda tibbi segmentasyon amach
kullanim i¢in tasarlanmistir fakat 6grenme kabiliyeti ¢ok yiiksek oldugundan farklh
varyasyonlar1 farkli amaglarla da kullanmilmigtir. Darbogaz yapili bir evrisimsel sinir
agidir. Darbogaz adi verilen, gorselin x ve y boyutlarinin minimum z boyutunun ise
maksimum oldugu bir evre igerir. Darbogaza kadar bir dizi kodlama, yani x ve y bo-
yutunu azaltirken z boyutunu artiran evrisim operasyonlar1 uygulanir. Darbogazdan
sonra ise X ve y boyutlarim artirirken z boyutunu azaltan desifre islemleri uygulanir.
Kodlama ve desifre katmanlar1 arasinda atlama baglantilar1 bulunur, veri sadece bir
boru hatt1 iizerinden gitmez, bir grafik gibi ardisik olmayan katmanlar arasinda da bag
bulunur. Sematik gosterimi "U" harfine benzedigi icin adina UNET denmistir. Biyome-
dikal segmentasyon amaclh kullanilan U-Net piksel bazinda simiflandirma gorevi icin
kullaniliyordu. Son katmaninin aktivasyon fonksiyonu ve modelin masraf fonksiyonu
degisitirilerek bu mimari ayn1 zamanda siirekli veri tahmin isleri icin de kullanilabilir.

Sekil 3.8’de orijinal U-Net’in veri akig diyagrami gosterilmistir.

3.2.3 Kismi Evrisimsel Sinir Aglar: (Partial Convolutional Neural Networks)

Kismi evrisimsel sinir aglari, evrisimsel sinir aglarinin 6zel bir tiiriidiir. Liu ve arka-
daslar1 [22] ilgili caligmada U-Net tipi bir yapay sinir aginin evrigsimsel katmanlarim

kendi gelistirdikleri kismi evrisimsel katmanlarla degistirmislerdir.
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Evrisim 1x1 - -E
Sekil 3.8: U-Net

Bu 06zel tiirden evrigsimsel katman, girdi olarak yalnizca islenecek olan gorseli degil,
bunun yanisira tahmin edilecek olan kisimlarin maskesini de alir. Sinir ag1 boyle bir
katmanla basladig1 icin girdi olarak gorsel ve maske verileri verilir. Ileri besleme ba-
samaginda kismi evrisimsel sinir ag1 ileri dogru hem gorseli besler, evrisim operasyo-
nuna tabi tutar, hem de maskeyi evrigsim iglemi uygulandiktan sonraki sekline uygun
bir sekle getirir. Katman, c¢ikti olarak evrigime tabi tutulmus ve yeniden sekillendi-
rilmis maskeyi verir. Bu igslem son katmana kadar devam eder. Bunlardan maske ce-
kirdekleri 6grenilebilir parametreler degilken gorselin evrisim cekirdekleri 68renilebi-
lir parametrelerdir. Maske, her kismi evrigsim katmaninda gorsel ile ¢arpilip gorselin
yalnizca anlamli kisminin evrisimden faydalanmasini saglar. Burada dikkat edilmesi
gereken, evrisim igleminin yine tiim gorsele uygulaniyor olusudur, yalnizca maskenin
anlamli olmadigin1 soyledigi yerlerin degeri sabit sifirdir. Islem sayis1 cinsinden bir

optimizasyon s0z konusu degildir.

Hata hesaplama safhasinda son katmana kadar getirilmis ve ¢ikti gorselinin seklini

almig maske, ¢cikti katmanina belirli katsayilarla uygulanir ve farkli bilesenlerle hata
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Sekil 3.9: [22] ¢alismasinda kullanilan masraf bilegenleri.
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hesab1 yapilir. Bilesenlerin bir kismi kismi evrisimsel sinir aginin ¢iktilar: tizerinden
hesaplansa da, bir kism1 VGG [23] sinir aginin ilk birka¢ basamagini 6znitelik ¢cikarim
yontemi olarak kullanir ve orijinal veri ile tahmin edilmis verinin bu birka¢ katman
icin verdi8i ¢iktinin masrafim1 kullanir. Tiim masraf bilesenleri, 3.1°da gosterilmigtir
[22]. Sekilde [;, girdi gorselini, M maskeyi, I,,; ¢ikt1 gorselini, I, taban dogru gorseli
temsil eder. Iy, maskelenmemis pikselleri taban dogruya esitlenmis /,,, gorselini
temsil eder. Nwzg, ise l//{,gt "deki eleman sayisin1 gosterir. "Perceptual Loss" yani sezgi-
sel masraf I, ve I.omp ve taban dogru gorsellerinin daha yiiksek bir 6znitelik uzayinda
aralarindaki farki temsil eder, yani VGG-16 ile egitilmis ImageNet’teki masrafi temsil
eder [23] [22]. Ly, 1se toplam varyans masrafidir, delik bolgenin 1 piksel agigindan atil-
mis ceza yumusatmasidir [tv loss referansi] [partial convolution referansi]. Katsayilar
ilgili calismalardan elde edilmis hiper-parametrelerdir. Sekildeki L,,;;; masraf hesabz,
cikt1 gorselinin girdideki eksiltilmemis koordinatlarinin tahmin masrafidir. Ly, ¢ikti
gorselinin girdideki eksiltilmig kisimlarinin tahmin masrafidir. Ly cepruar, Gatys ve ar-
kadaglarinin [24] ¢alismalarinda kullandiklar: bir masraf hesap yontemidir. VGG’ye
beslenen ve ilk birka¢ katmandan sonra ¢iktist alinan taban dogru (ground truth) ve
tahmin gorsellerin bu birka¢ katmanin sonundaki ciktilarinin tabi tutuldugu masraf
fonksiyonudur. Lgy,. ise yine VGG’nin ilk birka¢ katmanindan sonra tahmin ve taban
dogru gorseller i¢cin verdigi ¢iktiya gore hesaplanir. Bu masraf fonksiyonu ise yine
aym ¢aligmadandir. Ly, ,, ham tahmin i¢in hesaplanir. Litytecomy ise tahminin maskeli
kistmlarinin tahminden, maskesiz kisimlarinin taban dogru gorselden alindigi tahmin
gorseline gore heasplanir. Son olarak L;,, toplam varyans masrafidir. Bu masraf fonksi-
yonu, eksik kisimlarin sinirlarin1 yumusatmak icindir. Eksik kisimlar gorselden keskin
cizgilerle ayrildig icin, tahmin edilen eksik kisim ile eksil olmayan kisim arasinda bir
siir ¢izgisi (seam) goriinme ihtimali yiiksektir. Bunu azaltmak icin toplam varyans
masrafi uygulanir ve eksik kalan kisimlarin biraz daha genisletilmis, yani deliklerin
sinirlarinin daha ileriye ¢ekilmis halina masraf uygulanir. Tiim bu masraf fonksiyonla-
rinin deneme yanilma yoluyla elde edilen katsayilarla agirlikli toplami alininca toplam

masraf ortaya ¢ikar.

Kismi evrigimsel sinir aglarinin akis diyagramini Sekil 3.10°da gorebilirsiniz. Temelde
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Sekil 3.10: Kismi Evrisimsel Sinir Aglari [22]

U-Net ile ayn1 akig diyagramina sahip oldugu soylenebilir. Tek farki, evrisim katmani-
nin degistirilmis olmas1 ve masraf hesaplamasinin hibrit bir sekilde birden fazla yon-

teme dayanilarak yapilmasidir, yani standart bir masraf fonksiyonu kullanilmamasidir.

3.3 Kismi Evrisimsel Sinir Ag1 ve U-Net Tabanh Maske Tahmin Edici ile Cok

Katmanl Kiiresel Derinlik Parametreleri Tamamlama

Bu calismada iki farkli yapay sinir ag1 tek bir ag altinda birlikte kullanilmigtir. Bunlar-
dan bir tanesi Onceden egitilmistir ve diger sinir agina egitim esnasinda ¢iktisini veri
olarak besleyebilecek hale getirilmistir. Diger sinir ag1 ise hem girdi gorselini, hem
de bu gorsel iizerinde eksik olan noktalarin konumunu belirten maske gorselini girdi
olarak alir. Maske gorseli elle verilmez, ilk sinir ag1 bu maskeyi tahmin eder ve ikinci
sinir agina besler. Ik sinir a1 segmentasyon ag1 iken ikincisi regresyon agidir. Sekil

3.11 ilgili modelin akis diyagramini gdstermektedir.
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. Egitilmis Sinir Agi

Tamamlanmis

Egitilecek Sinir Ag Cikt imaj

Sekil 3.11: Kismi Evrisimsel Tamamlayict Ag Kompleksi

3.3.1 Egitim Verisi Hazirlama

Bu deneyde egitim verisi olarak iic katmanli kiiresel derinlik parametreleri kullanil-
mustir. U¢ Katmandan rastgele noktalar silinmis, oncelikle agin performansini lgmek
adina katmanlar arasi siralama ve yeniden organizasyon yapilmamigstir. Bunun nedeni,
maske tahmin edicinin performansinin ne denli yeterli olacagin1 gézlemlemek isteme-

mizdir.
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3.3.2 Sinir Ag1 Modeli

U-Net tabanli bir segmentasyon agi, kiiresel derinlik parametrelerinin eksik kisimla-
rin1 tahmin edecek sekilde egitilmistir. Sinir aginin ¢ikti katmani softmax aktivasyon
fonksiyonuna ve categorical cross entropy masraf fonksiyonuna sahiptir. Bunun se-
bebi, her bir piksel icin ilgili pikselin kiiresel derinlik parametresinin yiizeye tekabiil
edip etmedigini stmflandirmak istememizdir. Iki sinif yerine tek parametreyle de temsil
edilebilir, binary cross entropy masraf fonksiyonu da kullanilabilirdi. Bu durumda da
asag1 yukar1 ayni1 performansi verecektir, toplam parametre sayisi digerine nazaran bi-
raz daha az olacaktir. Sinir aginda Adam Optimizer kullanilmus, 6grenme oran1 10~*’te
tutulmustur. Ag yapisi 31 milyon parametreli standart bir U-Net’tir. U-Net’te Kolla ve
arkadaglarinin Eye In The Sky [18] calismasinda kullandiklar1 yi1gin normalizasyon
katmanlar1 her asagi1 ortaklama ve yukar1 6rnekleme katmanlarindan 6nce kullanilmig-

tir.

Yine U-Net seklinde fakat evrisim yerine kismi evrigsim kullanan, masraf fonksiyonu da
yine 3.1 formiiliindeki gibi olan bir sinir ag1 da regresyon yapmak iizere egitilmistir.
Bu sinir aginin gorevi, kendisine verilen eksik resmin eksik kisimlarini, yine kendi-
sine prosediirel olarak saglanan maske gorselini kullanarak tahmin etmesidir. Kismi
evrigsimsel sinir aginin toplam parametre sayis1 18 milyon civarindadir. Toplamda alt1
adet kodlama, bir adet darbogaz ve alt1 adet de desifre katman kompleksi kullanil-
mistir. Kodlama kompleksinde kismi evrisim katmani ve ilk katman haricinde yi1gin
normalizasyon katmani kullanilmistir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLu’dur. Bu
fonksiyonun tercih edilmesi, oldukca derin olan bu sinir aginin gradyanlarinin geri da-
gitilirken baslangi¢ katmanlarina dogru sifira yakinsamasimi onlemek i¢indir. Desifre
kompleksinde ise kismi evrisim ve son katman hari¢ y1gin normalizasyonu katmani
kullanilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak yine gradyanlarin sifira yakinsamasinm
onleme amacgh Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Leaky ReLu’nun
ReLu’dan farki, negatif toplam degerleri icin aktivasyon fonksiyonu O donmez, fakat
dogrunun egimi pozitif degerlerinkine nazaran, ki pozitif dogrunun egimi birdir, cok

daha azdir. Genelde 0.1 tercih edilir. Modelde Adam Optimizer kullanilmistir, 58renme
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Sekil 3.12: Kismi Evrisim Deneyi: Eksik, Tamamlanmis ve Taban Dogru (Ground
Truth) Imajlar

Sekil 3.13: Kismi Evrisim Deneyi: Tahmin Edilmis ve Taban Dogru Maskeler

orani 2 x 10™# olarak belirlenmistir.

Bu iki ag Sekil 3.11°deki gibi birlikte kullanilir. Cok katmanl kiiresel derinlik para-
metreleri tic katman olarak eksiltilmis geometri ile sinir agina beslenir, sinir ag1 ¢ikti
olarak tamamlanmus gorseli verir. Ug gorsel de aga ayri ayr1 beslenir. Deneyin sonu-
cunda ¢ikt1 gorselleri gorsel acidan degerlendirilir, gorsellerde gorsel bozukluklar olup

olmadig1 goriiliir.
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3.3.3 Deney

Deneyde 6nce segmentasyon agi egitilmis, egitilmis segmentasyon agi kullanilarak
kismi evrisimsel sinir ag1 da egitilmistir. Egitilmis sinir aginin ortalama karesel hata
degerleri hesaplanmis, ve ¢ikti gorselleri gorsel olarak incelenmistir. Gorsel gorseller-
deki kusurlar nedeniyle sonuglar dogrudan kullanilmamis, diger deneylere gecilmis-
tir. Eksik gorsel, tamamlanmis gorsel ve taban dogru gorsellerin ornegi Sekil 3.12°de
mevcuttur. Taban dogru maske ve tahmin edilmis maskenin 6rnegi de Sekil 3.13’te
mevcuttur. Bu sonuglar 15181nda maskeyi tahmin edip kismi evrisim uygulamak yerine
tek bir U-Net tabanli sinir ag1 modeli ile, kiiresel derinlik resminin her bir pikselinin

regresyon yapilarak tahmin edilmesi daha uygun goriilmiistiir.

3.4 U-Net Tabanh Sinir Agiyla Cok Katmanh Kiiresel Derinlik Parametreleri Ta-

mamlama

Bu ¢alismada kismi evrisimsel sinir ag1 ile yapilan ¢alismadan farkli olarak herhangi
bir maskeleme islemi kullanilmamis, dogrudan tek bir masraf fonksiyonu ile ve tek
bir ¢ikt1 ile 2B bir gorsel iizerinden piksel bazinda regresyon yapilmistir. Maskeleme
islemine gerek olmadig1 icin maske tahmin etmede kullanilan segmentasyon ag1 da bu
calismada yer almamaktadir. Bu durum, bu ¢alismay1 oncekine nazaran daha sade ve

yiiksek performansh (lightweight) yapmaktadir.

3.4.1 Egitim Verisi Hazirlama

Eksik sekil tamamlama islemini 6grenebilmek i¢in ilgili 3B sekillerin hem eksiltilmis
hem de taban dogru hallerine ihtiya¢ duyulur. Eksiltilmis sekil tutarli ve ger¢ege uygun
olmalidir. Hazirlanacak eksik verilerin gercekc¢i senaryolar olmasi onem arz etmekte-
dir. Uggenlestirilmis 3B sekil iizerinden veri eksiltmek icin poligon bélme ve yeniden
olusturma iglemleri yapilmasi gerekir, yiizey parcali bir uzay olarak iicgenlerden olus-

turuldugu icin yiizeye siirekli ve rastgele bosluklar agmak zor bir gérevdir. Yapay sinir
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ag1 cok katmanl kiiresel derinlik parametreleri ile ¢alisacagi icin veri eksiltme igle-
minin kiiresel derinlik uzayinda yapilmasinda sakinca yoktur, neticede eksik veri de
bu uzaya doniistiiriildiigiinde aym derinlik gorseline sahip olacaktir. Fakat veri eksilti-
lirken dikkat edilmesi gereken bir nokta vardir. Kiiresel derinlik parametreleri birden
fazla katmanda ele alindiginda ilgili noktalarin derinlik gorsellerine dagitimi geomet-
rik seklin merkezine olan mesafeye gore ters siralidir. En uzak noktalar ilk gorselde
yer alirken en yakin olanlar son gorselde yer alir. Aradan bazi noktalari sildigimizde
ilgili a¢1 icin noktalarin siralamasi degisir ve bu noktalar1 yeniden siralamak gerekir.
Dolayisiyla, eger en dig katmandan bir nokta siliyorsak, bir alt katmandaki ilgili agiya
tekabiil eden noktanin artik en iist katmanda de8erlendirilmesi gerekir. Eger bu aciya
tekabiil eden nokta yoksa sirayla diger alt katmanlara bakilir. En basta da belirtildigi
iizere sentetik verinin tutarli olmasi i¢in bu énemlidir. Ust katmana aktarilan verinin de
eski katmanindan silinmesi gerekir. Bu amagla, her bir katmandan rastgele noktalar si-
lindikten sonra distan ice dogru noktalar1 gorsellere tekrar dagitmak gerekir. Rastgele
nokta silinmesi islemi de rastgele ebatlarda oval geometrik sekillerin 2B gorsel iize-
rinde delikler acacak sekilde kullanilmasiyla olur. Once delikler agilir, sonra kiimiilatif

maskeleme islemi yapilir. Sekil 3.14’te bu islemin 6rnegi goriilmektedir.

Bu ¢alismada cok katmanli kiiresel derinlik parametrelerinin bir tiir derin 6grenme mo-
deli olan U-Net’e beslenerek eksik girdi seklinin tamamlanmasi ele alinmistir. Bunun
icin 6ncelikle 3B sekillerin 3B Oklit uzayindan kiiresel uzaya doniisiimii yapilmus, ar-
dindan kiiresel uzayda bu verilere gercege benzer delikler acilmistir. Olusturulan sen-
tetik eksik veri yapay sinir aginin egitiminde kullanilmig, nihayetinde eksik kiiresel
derinlik gorseli tamamlayabilen bir yapay sinir ag1 elde edilmistir. Bu sinir agi, ilgili
egitim verisiyle egitilmis ve agin test asamasinda ¢ikt1 gorselleri 3B Oklit uzayina do-

niistiiriilmiis, taban dogru sekiller ile kiyaslanmig ve basarim orani raporlanmaistir.

3.4.2 Sinir Ag1 Modeli

Kullandi1gimiz sinir ag1, katman sayis1 azaltilmig ve biraz da modifiye edilmis bir Unet.

Unet’ten farkli olarak da Kolla ve arkadaglarinin ¢alismalarinda [18] yaptig1 gibi her
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Orijinal
Sekil

Sekil 3.14:

Eksiltilmis Sekil 0.
Katman
(YSA Girdi Verisi)

Eksiltilmis Sekil 1.
Katman
(YSA Girdi Verisi)

Eksiltilmis Sekil 2.
Katman
(YSA Girdi Verisi)

Katman KUmUlatif KOmUlatif
Maskesi Maske 0 Maske 1

Kiimiilatif Maskeleme Islemi: Bu islem, egitim icin gerekli eksik geometri
bilgisini tutarli bir sekilde hazirlamak icin uygulanir. Oncelikle her bir kat-
mandan ayr1 ayri veri silme iglemi gerceklesir. Fakat, en distaki katman-
dan bir nokta silindigi zaman, bir alt katmanda aynm1 dogrultuda yani ayni
(u,v) koordinatinda bir nokta varsa, bu alt katmandaki nokta artik en digtaki
nokta olacagindan onu alip bir iist imaja yazmak gerekir. Bir alt katmanda
yoksa sayet, iki alt katmana bakilir. Eger orada varsa ayni islem o nokta i¢in
uygulanir. Bu iglem biitiin katmanlara ve her piksele uygulandig: takdirde
her bir pikselin hangi katmanda hangi degere sahip olacag: tekrar siralan-
mis olur. Bu islem, sentetik eksik verinin tutarl: bir kiiresel derinlik gorseli
paketi olusturmasi icin elzemdir. Kiimiilatif maskeleme, adin1 buradan alir.
En iistteki katman yalnizca kendi maskesine muhatap iken, bir alt katman
hem kendi maskesine gore veri kaybeder, hem de iisttekinin maskesine gore
tist katmana alinmas1 gereken verileri iist katmana verir. Dolayisiyla hem
tist katmaninin hem kendisinin maskesine muhatap olur. i¢ katmanlara in-
dikce bu say1 artmaktadir.

azami ortaklama ve yukar1 6rnekleme igsleminden sonra y1gin normalizasyonu katmani

yerlestirilmistir. Bu katman, verinin uzun bir ag boyunca normalize degerlerde sey-

retmesini saglarken, gradyanlarin ve ¢ikti degerlerinin iistel yiiksek veya iistel diisiik

gelmesine de engel olmaktadir. Modelin mimarisi Sekil 3.15’teki gibidir.

Bu calismada modelin 6grenme orani 0.0005 ve 0.005 olacak sekilde iki farkli kon-

figlirasyondur. Modelin masraf fonksiyonu ortalama karesel hata olarak belirlenmistir

fakat bu egitim esnasinda kiiresel derinlik uzay1 i¢in belirlenen masraf fonksiyonudur.

Sekil tamamlamanin bagarisini 6l¢mek i¢in kullanilan metrik ortalama karesel hata de-
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Sekil 3.15: Degistirilmis U-Net

gildir. Adam Optimizer varsayilan parametreleriyle beraber kullanilmigtir, egitim es-
nasinda 50 adim (epoch) ve her adimda 1000 y18in (batch) kullanilmistir. Her bir y1gin
dort sekilden ve her sekil tic katmandan olugmaktadir, dolayisiyla her y1gin 12 gorsel-
den olusmaktadir. Adim basi (per epoch) biitiin egitim verisi gezilmemistir, rastgele
1000 y181n (batch) secilmistir. Gizli katmanlarin aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu
secilmigtir. Bu tercih, negatif veri beslemesini engelledigi i¢in kaybolan gradyanlar
sorununun olmamasi adina 6nemli bir adim olmustur. Cikt1 aktivasyon fonksiyonu
olarak Sigmoid fonksiyonu secilmistir. Siirekli deger tahmini uygulamalarinda ¢ikti
aktivasyon fonksiyonu olarak genelde dogrusal aktivasyon tercih edilir, bunun nedeni
de sonsuz aralig1 ve siirekli degeri olmasidir. Fakat bu calismada, girdi ve ¢ikti gorsel-
lerinin her bir pikselinin degeri [0, 1] aralig§inda olmak zorundadir. O seklin merkezini
temsil ederken 1 sekle en uzak noktanin derinligini temsil eder. Cikt1 deger araligini li-
mitlemek adina Sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. Modelin 68renilebilir parametre
sayist 1,872,065 adettir, bu da emsallerine gore olduk¢a az bir sayidir. Az sayida kat-
mandan ve her katmanda nispeten daha az sayida filtreden olusuyor olmasi da yine

ogrenme ve ¢aligma siirelerini kisaltmaktadir.

3.4.3 Onem Tabanh Masraf Hesaplamasi

Masraf fonksiyonu, ¢ikti gorselindeki her bir piksel i¢in hesaplanir ve masraf fonksiyo-
nunun ¢iktiya gore birinci dereceden tiirevi ¢iktidan geriye dogru dagitilacak olan ilk

gradyanlar1 verir. Gradyanlarin biiyiikliigii, onceki katmandaki agirliklarin ne oranda
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giincellenecegini 0grenme oraniyla da baglantili olarak belirler. Sinir aginin daha iyi
ogrenmesi istenilen Oznitelikler varsa sayet, bunlara tekabiil eden ¢iktilarin masrafla-
rina ayrica bir ceza uygulamak suretiyle bunlarin masrafi oldugundan fazla gosterilir
ve boylece diizeltme oraninda degisiklige gidilmis olunur [22, 24]. Cok katmanl1 kiire-
sel derinlik parametrelerinin degerleri evrisim iglemine tabi tutulduktan sonra evrigim
cekirdeklerinin komsu piksellerin degerlerini de 6grenilmis agirliklarla carpip ilgili
pikselin degerine yazmasi nedeniyle ¢ok hafif de olsa blur benzeri bir etkiye sahip
olur. Bu blur benzeri etki iki boyutta ¢cok farkedilmese de {i¢ boyutta bu islemin sonucu
iki geometrinin orta noktasinda, geometrik bilgi olmamasi gereken bir yerde geometrik
bilgi olusmasina neden olabilir. Bunun miktar1 genelde azdir ve seklin biitiiniine ¢cok
etki etmez, fakat diizeltilmesi icin denemeler yapilabilir. Onem tabanli masraf hesap-

lamasi1 da bunlardan birisidir.

Lonem = Ltaban +3x Ikenar X Ltaban (32)

Her taban dogru kiiresel derinlik parametresi i¢in ilgili parametre gorselini kenar tespit
algoritmasina tabi tutulur. Tespit edilen kenarlar, blurlanmanin en olumsuz etkileyecegi
noktalardir. Basit bir keskinlestirme filtresinin etkisi bu islem icin yetersiz kalmakta-
dir. Ote yandan, sinir aginn egitimini bunu diizeltecek sekilde tamamlamak da gorseli
sonradan iglemeye tercih edilir. Bu baglamda, elde edilen kenar gorseli aga girdi olarak
beslenir fakat ileri besleme veya geri dagilimda kullanilmaz, yalnizca masraf hesaplar-
ken masrafi manipiile etme amaciyla kullanilir. Kenar gorselinde degeri yiiksek olan
yerlerin masraf degerleri kenar gorselinin degeri ve bir katsayiyla carpilarak artiri-
lirken, kenar gorselinde sifir olan piksellerin masraf degerleri orijinal masraf degeri
olarak tutulur. Boylelikle kenar noktalarin masrafina ayrica bir ceza islemi uygulanmis
olur. Kiiresel derinlik gorseli iizerine uygulanmis kenar tespit algoritmasinin ¢iktist Se-
kil 3.16’da goriilebilir. Masraf fonksiyonu da 3.2 formiiliinde goriilebilir. Bu yontem,
onem tabanli olmayan masraf hesabina nazaran daha iyi bir sonu¢ vermedigi i¢in son

konfigiirasyonda kullanimi tercih edilmemistir.
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Sekil 3.16: Kiiresel Derinlik Imajinin Kenar Tespiti (Ug ile ¢arpilmis degerler). Kenar
tespit araci olarak Alex Clark ve diger katilimcilarin, Fredrik Lundh ve di-
ger katilmcilar tarafindan gelistirilen PIL kiitiiphanesi iizerine gelistirilen
Pillow Python kiitiiphanesi kullanilmistir [25].

3.4.4 Deney

Deneyde eksik kiiresel derinlik gorselleri ile 2B Unet gorsel tamamlayacak sekilde
egitilmistir. Egitimde 4 farkli sinifa ait (Otomobil, Sandalye, Kanepe ve Ugak) veri-
ler kullanilmigtir. Bu siiflara ait ugak i¢in 6’sar, diger simiflar icin 3’er adet kiiresel
derinlik katman kullanilmigtir. Ugak i¢in her bir katman 256x256 ¢6ziiniirliikkte mo-
dellenmisken diger siniflar icin 128x128 modellenmistir. Bunun nedeni, ucagin kont-
rol yiizeylerinin bulundugu ince pargalariin (kanat ve dikey sabitleyici gibi) 128x128
kiiresel derinlik katmaniyla yeterince detayl temsil edilemeyisidir. Deney sonrasinda
yapilan gozlemde 256x256 ¢oziiniirliik i¢in ugak kiiresel derinlik gorsellerinden elde
edilen taban dogru degerde de baz1 yiizeylerin detaylarinin yeterince temsil edileme-
digi gozlemlenmis, dolayisiyla ucak sinifi i¢in taban dogru referansh kiyaslama ya-
pilamayacagi kanisina varilmistir. Es agirlikli 6rnekle yerine ucak gibi ince detay ge-
rektiren siniflarda 6nem Orneklemeli bir yonteme ihtiya¢ duyulmustur. Cok katmanli
kiiresel derinlik parametrelerinin 6l¢geklenebilir (scalable) olusu sebebiyle ¢oziiniirliigii
artirmak problemi ¢ozecek olsa da, 5nem Orneklemeli bir yaklasim islem siiresi olarak

daha yiiksek performans sergileyecektir. Dortlii aga¢ yapili adaptif kiiresel derinlik pa-
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rametreleri calismamiz da gerek olan bolgelerde gerekli detay seviyesini yakalayabil-
mek icindir. Diger ii¢ sinifta ise boyle bir durum gozlemlenmemistir. Egitilen Unet ile
bu diger ii¢ sinifin eksik kiiresel derinlik gorselleri tamamlanmis, tamamlanan gorsel-
ler tekrar 3B Oklit uzayina doniistiiriilmiis ve taban dogru kiiresel derinlik gorsellerinin
3B Oklit uzayinda tekabiil ettigi nokta uzayiyla karsilastirilmigtir. Eksik sekil tamam-
lama ve tamamlanan seklin taban dogru sekil ile kiyaslanmasi islemi, Cok Katmanli
Kiiresel Derinlik Parametreleri’nin yanisira OCNN with Output Guided Skip Connec-
tions caligmasi i¢in de yapilmus, literatiirde ustalik derecesindeki calismalara naza-
ran CKKDP’nin ne kadar basarili oldugu incelenmistir. Kiyaslama i¢cin OCNN with
OGSC’nin tercih edilmis olma nedeni, zaman ve bellek karmasasinin empirik olarak
ayn1 polinomyal seviyede olmasi (O(n?)) ve state of the art bir yontem olmasindandir.
OCNN c¢aligma serisinin Adaptive OCNN versiyonunda online notlarda zaman karma-
sasina deginilmistir [20]. Ayrica CKKDP gibi geometrinin biitiiniinii isabetli ve hassas
bir sekilde temsil edebiliyor olusu da 6nemli bir faktordiir. Kiyaslama, iki calisma i¢in

de x, y ve z eksenlerinde [0, 128] araligina 6l¢eklendirilerek yapilmasgtir.

OCNN with Output Guided Skip Connections ¢alismasi veri yapist anlamiyla kendi-
sine Ozgii formatlar bulunduran bir ¢calismadir. Egitim ve deney i¢in ii¢ boyutlu ge-
ometri iizerinden rastgele ornekler alinir ve bu 6rnekler iizerinden eksiltme islemi ya-
pilir. Elde edilen nokta bulutu, calismanin kendi formati1 olan Octree formatina doniis-
tiriiliir ve egitim siireci de, test siireci de bu format tizerinden yiiriitiiliir. Calismanin
arastirmacilar i¢in saglanan hazir egitilmis modeli ve kaynak kodu mevcuttur [26].
Kodun oncelikle derlenmesi ve sonra da kullanilmasi icin yonergeler mevcut olsa da
bazilarinin kullanim1 bu yonergelerle tam anlagilamayabilmektedir. Detayli anlamak
icin kodun, 6zellikle de egitim ve test siirecini yoneten kodlarin dikkatle incelenmesi
gerekmektedir. Calismada Python ve C++ dillerinden faydalanilmistir. Python’da Ten-
sorflow kullanilarak yapay sinir ag1 modeli gelistirilmis, gerekli olan 6zel sekizli agag
katmanlari i¢in yiiksek performansli implementasyon C++ tarafinda CUDA [27] ile
yapilmustir. Dolayisiyla, testi yiiriitebilmek i¢in kodun C++ ve CUDA igeren kisminin
derlenmesi gerekmektedir. Kod icerisinde nokta bulutu verilerini Octree formatina do-

niistiirecek yardimci araglar da mevcuttur. Fakat kodda birtakim varsayimlar olmast,
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kodu heniiz incelememis bir aragtirmaci i¢in yardimer araglart kullanmay1 zorlagtira-
bilmektedir. Octree doniisiim araclari, girdi verisi olarak [0, 128] deger araliginda ii¢
eksende nokta bulutu istemektedir. Eger daha diisiik veya daha yiiksek bir dlcekte veri
saglanacak olursa, test kodu beklenmedik degerler donebilir. Ote yandan, yapay sinir
aginin ¢ikt1 verisi olan Octree dosyalar1 yeniden nokta bulutuna doniistiiriildiiglinde ise
cikt1 degerleri girdinin aksine [0, 64] deger araliginda ii¢ eksende bulunur. Eger ¢ikti
degerinin taban dogru (ground truth) deger ile kiyaslamasi yapilacaksa, bu deger arali-
gina dikkat etmekte fayda vardir. Zira farkli 6lcekteki iki sekil arasinda Sekil 3.3’teki
gibi Chamfer Mesafesi hesaplanirsa elde edilen deger iki seklin benzerligi hakkinda
herhangi bir fikir vermez. Sekiller tamamen ayni dlgege (scale), ayn1 dondiirme mikta-
rina (rotation) ve ayni dteleme miktarina (translation) sahip olmalidir ki en yakin nokta
kiyaslamasi anlamli bir hal alsin. Bu baglamda deneyde OCNN with OGSC’nin ¢ikti

degerleri girdi ile ayn1 uzaya getirilmistir.

3.4.5 Chamfer Mesafesi

Sekil 3.17: Soldaki sekilde mavi ve kirmizi iki farkli nokta bulutu bulunmaktadir. Bu
iki farkli nokta bulutu arasindaki Chamfer Mesafesi’ni hesaplamak i¢in iki
nokta bulutu arasinda en yakin nokta ciftleri bulunur, eslesme yapildiktan
sonra mavi nokta bulutunun kirmiziya olan ortalama mesafesi hesaplanr,
kirmizi mavi nokta bulutunun mavi nokta bulutuna olan ortalama mesafesi
hesaplanir ve ikisi toplanir.

Kargilagtirma metrigi olarak Chamfer Mesafesi 3.3 kullanilmigtir. Chamfer mesafesi,

iki nokta bulutu arasindaki en yakin nokta ciftleri arasindaki ortalama uzaklig1 bulan
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Cizelge 3.1: CHAMFER MESAFESI SONUCLARI

Bksik % [ o o CKKDP
5x107* | 5x 1073 | OCNN with OGSC

~ 38% | Otomobil | 3.066 4.80 3.242

~ 52% | Otomobil | 3.153 5.145 3.5032

~ 42% | Kanepe 2.936 4.271 3.881

~ 55% | Kanepe 3.109 4.414 4.246

~ 40% | Sandalye | 3.453 4.100 3.701

~ 56% | Sandalye | 3.607 4.690 4.079

bir yontemdir. A ve B nokta bulutlar1 arasindaki Chamfer Mesafesi asagidaki gibi he-

saplanir:

1 1
Dcp = W X Z H P — Pmin H% "‘E X Z H 4 — 4min H% (3.3)
PEA, Pmin€B 9EB,qmin€A

Sekil 3.17°de Chamfer Mesafesi hesaplamasi gorsellestirilmistir.

* A nokta bulutundaki her bir nokta icin B’deki en yakin nokta bulunur, A’daki
her noktanin ciftine olan Oklit mesafesi bulunur ve biitiin sonuclarin ortalamasi

alinir.

* B nokta bulutundaki her bir nokta i¢in A’daki en yakin nokta bulunur, B’deki
her noktanin ciftine olan Oklit mesafesi bulunur ve biitiin sonuglarin ortalamasi

alinir.

» Iki ortalama deger toplanir ve Chamfer Mesafesi bulunmus olur. Formiilde (3.3)

matematiksel notasyonu gosterilmektedir.

3.4.6 Sonuclar ve Analiz

Cizelge 3.1°de en soldaki siitun, ortalama eksiltilen nokta sayisin1 gostermektedir. Her

sinif i¢in bu miktarin farkli olmasi, maskeleme isleminin tamamen rastgele kiiresel a¢1-
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Masraf
(Ortalama Karesel Hata)

0.05 A
—— Egitim
Validasyon
0.04
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0.02 -
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\_k\‘—--—-_.________ B
T T T T T T
0] 10 20 30 40 50

Devir Sayisi

Sekil 3.18: 5 x 1073 6grenme oraniyla modelin egitim esnasindaki egitim ve validas-
yon verisi masraf degeri grafigi

larda yapilmasindandir. Her sekile ayn1 maskelenme uygulansa dahi bu miktar farkl
cikacaktir, clinkii her seklin ayni kiiresel agis1 bir yiizeye tekabiil ediyor veya etmiyor
olmak zorunda degil. CKKDP (Ir = 5 x 10~%) baghg1, 5 x 10~* 6grenme oraniyla egi-
tilmis modelin sonuglarini listelerken CKKDP (Ir = 5 x 1073) baslig1, 6grenme orani
5 x 1073 ile egitilen modelin sonugclarmi listeler. OCNN with OGSC ise ¢alismadaki
test senaryosu i¢in saglanan varsayilan parametrelerle test edilmistir. Deney sonuglart
Sekillerde ve kiyaslama Sekillerinde gosterilmistir. Sayisal ve gorsel sonuglara gore,
Unet tabanli model CKKDP ile ve 5 x 10~* &grenme oranyla egitildigi takdirde biitiin
testlerde OCNN with OGSC’den daha yiiksek basarim orani elde etmigken 5 x 1073

O0grenme oraniyla daha diisiik bagarim orani elde etmistir.

Ogrenme orani, 6zellikle egitimin ilerleyen asamalarinda yani daha yiiksek dereceli
azaltma hassasiyeti gerektiren yerlerde etkisini daha ¢ok gostermektedir. Yiiksek bir

0grenme orani, tek seferde dendrit agirliklarin1 ¢ok fazla oynatacag icin masraf egri-
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Masraf
(Ortalama Karesel Hata)
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Sekil 3.19: 5 x 10~* 6grenme oraniyla modelin egitim esnasindaki egitim ve validas-
yon verisi masraf degeri grafigi

sinde ileri geri gidildigi halde ortada, masrafin diisiik olacagi noktada durmak miimkiin
olmayacaktir. Ogrenme oraninin ¢ok diisiik olmast durumunda da masrafin optimal de-
gerine yakinsamak cok uzun vakit alacaktir. Sekil 3.19°da goriilecegi iizere, 5 x 1074
O0grenme oraniyla masraf egrisi diizelme trendine girmis ve hatta son devirlerde sabite
yakin seyretmistir. Bu da 5 x 10~* 6grenme oraniyla tutarli bir egitim yapabildigimizi,
masraf egrisinde sekmelere sebebiyet vermedigimizi gosterir. Ote yandan 5 x 1073
o0grenme oraniyla grafikte zikzaklar, Sekil 3.18’de goriilebildigi iizere daha biiyiik 6l-
cektedir (iki grafik arasindaki ol¢ek farkina dikkat edilmelidir). Bu da masraf degerinin
artip azaldig1 son devirlerde arada baska bir optimal deger olabilecegini fakat 6grenme

oraninin bu degeri yakalayacak kadar hassas olmadigini gosterir.

Deneyde eksiltilmis nokta sayis1 da degisiklik gostermektedir. Ilk basamakta ~40%
dolaylarinda veri silinip tamamlama iglemi gergeklestirilmisken ikinci basamakta ~52%

dolaylarinda veri silinip tamamlama islemi gerceklestirilmistir. Hem CKKDP hem
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Sekil 3.20: Otomobil $ekli Tamamlama (~ 38 eksik geometri ile). Soldan Saga Dogru:
Taban Dogru, Eksik Geometri, OCNN with OGSC, CKKDP Ir=103,
CKKDP Ir=10"%. Gorsellestirme MeshLab [2] ile elde edilmistir.

Sekil 3.21: Otomobil Sekli Tamamlama (~ 52 eksik geometri ile). Soldan Saga Dogru:
Taban Dogru, Eksik Geometri, OCNN with OGSC, CKKDP Ir=10"3,
CKKDP Ir=10"*. Gérsellestirme MeshLab [2] ile elde edilmistir.

Sekil 3.22: Sandalye Sekli Tamamlama (~ 40 eksik geometri ile). Soldan Saga Dogru:
Taban Dogru, Eksik Geometri, OCNN with OGSC, CKKDP Ir=1073,
CKKDP Ir=10"%. Gorsellestirme MeshLab [2] ile elde edilmistir.

Sekil 3.23: Sandalye Sekli Tamamlama (~ 56 eksik geometri ile). Soldan Saga Dogru:
Taban Dogru, Eksik Geometri, OCNN with OGSC, CKKDP Ir=103,
CKKDP Ir=10"%. Gorsellestirme MeshLab [2] ile elde edilmistir.

OCNN with OGSC, daha fazla sayida nokta silindigi takdirde az sayida nokta silindi-
ginde gosterdigi performansin asagisinda basarim orani gostermistir. Bunun en temel
sebebi, evrigim isleminin komsuluk tabanli ¢alisiyor olmasidir. iki veya ii¢ boyutta bir
deger bir dizi evrisim islemiyle tahmin edilecekse sayer, o verinin komsu lokasyonun-
daki verilerin o veriye dair anlam ima etmesi gerekir. Eger komsu lokasyonlarda da ye-

terince veri yoksa, ilgili veriyi tahmin ederken kullanilan referans degerler azalacaktir.
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Sekil 3.24: Kanepe Sekli Tamamlama (~ 42 eksik geometri ile). Soldan Saga Dogru:
Taban Dogru, Eksik Geometri, OCNN with OGSC, CKKDP Ir=103,
CKKDP Ir=10"%. Gorsellestirme MeshLab [2] ile elde edilmistir.

Sekil 3.25: Kanepe Sekli Tamamlama (~ 55 eksik geometri ile). Soldan Saga Dogru:
Taban Dogru, Eksik Geometri, OCNN with OGSC, CKKDP Ir=1073,
CKKDP Ir=10"%. Gorsellestirme MeshLab [2] ile elde edilmistir.

Elbette derin sinir aglarinda ilerleyen basamaklarda daha genis cerceveler de ilgili veri
icin g6z Oniinde bulundurulacaktir fakat bunlarin hi¢biri en yakin lokasyondaki veriler
kadar bilgi icermeyecektir. Dolayisiyla, ne kadar ¢cok nokta azalirsa komsuluk iligkileri
o dl¢iide azalir. Ne kadar ¢ok nokta azalirsa komsulara bakarak yapilan tahminler o ka-
dar isabetsiz hale gelir ve basarim orani diiger. OCNN with OGSC’de de CKKDP’de de
evrisim operasyonu kullanildigindan, eksiltilen nokta sayisinin artmasina bagh olarak
ikisinin de performansinda azalma gozlenmistir. Sekil 3.20, 3.21, 3.22, 3.23, 3.24 ve
3.25’te eksiltilen nokta sayisinin ve farkli 6grenme oranlarinin Cizelge 3.1°de anlatilan

etkisi gorsel olarak da incelenebilir.
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4. Adaptif Kiiresel Derinlik Parametreleriyle 3B Sekil Tamamlama

Bu calismada, [29] ve [9] calismalarinda kullanilan adaptif yontemlere benzer sekilde,
kiiresel derinlik gorseli dortlii agac (quad tree) yapisina boliinmiistiir. Bu sekilde, gor-
selde onem gerektiren bolimler daha yiiksek coziiniirliikte temsil edilirken daha az
detay gerektiren boliimler daha diisiik ¢oziiniirliikte temsil edilmistir. Islenilecek veri
sayis1 da bu sekilde diisiiriilmiistiir. Fakat standart U-Net tipi bir evrisimsel sinir ag,
boyle bir girdi verisini kabul etmemektedir ¢iinkii girdi verisinin diizenli ve esit ara-
likl1 verilerden olugsmasi, homojen bir 1zgara yapida olmas1 gerekmektedir. Standart
U-Net’in girdi sayis1 artirilarak her detay seviyesi icin ayr1 gorsel verilmesi, hepsinin
hangi bolgelerinin islenileceginin isaretlenmesi ve yalnizca isaretli bolgeleri isleyecek
birer evrisim (convolution) ve azami ortaklama (max pooling) katman implementas-
yonu ilgili verinin optimal bir sekilde islenmesine ve dortlii aga¢ yapisindan kaynak-
lanan veri sayist azalmasindan verim anlaminda faydalanilmasina olanak taniyacaktir.
Bu farkli detay seviyesindeki katmanlarin kodlama islemleri devam ettikce birbirle-
riyle birlestirilmeleri gerekmektedir, ciinkii biitiin detay seviyesinde derin sinir ag1 tara-
findan ¢ikarilmis 6zniteliklerin darbogaz islemine kadar birlestirilmis ve ayni 6znitelik
matrisini doldurmus olmasi gerekmektedir. Bunlarin tiimii ayn1 matrise veri yazacagi
icin, bu katmanlarin ¢iktilarini birlestirmek iizere yeni bir birlestirme (concatenation)
katman1 yazilmasi elzemdir. Bu katmanin siradan bir birlestirme katmanindan farki,
iki farkli katmandan gelen bilgiyi arka arkaya ekleyip iki kat boyuta sahip daha bii-
yiik bir 0znitelik matrisi ¢ikarmak yerine iki farkli katmandan gelen bilgiyi birlestirip
tek ve girdi katmanlarla ayn1 boyutlara sahip bir 6znitelik matrisine yazmasi olacaktir.

Calismada egitim veri kiimesi olarak [3] ve [7] calismalarindan faydalanilmigtr.

4.1 Egitim Verisi Hazirlama

Adaptif kiiresel derinlik parametreleri, kiiresel derinlik parametreleri gorselinin detay
seviyesine gore dortlii agaca boliinmesiyle olusur. i1k olarak biitiin bir goriintiiniin pik-

sellerinin ortalama ve standart sapma degeri hesaplanir. Hesaplanan standart sapma
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Sekil 4.1: Tek Katmanl Kiiresel Derinlik Parametrelerinin Dortlii Agaca (Quad Tree)
Boliinmiis Goriintiisii
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Sekil 4.2: Adaptif Cok Katmanlh Kiiresel Derinlik Parametreleri
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degeri belli bir degerin iistiindeyse goriintii tam ortadan dort es boyutta alt goriintiiye
boliiniir. Eger standart sapma degeri ilgili degerin altindaysa goriintii boliinmez. Go-
riintii boliindilyse sayet, her bir alt goriintii i¢in ayn1 iglem tekrarlanir. Sekil 4.1 bu pro-
sediiriin neticesini gostermektedir. Boliinme islemi, ya dnceden belirlenmis bir derinlik
seviyesinde ya da alt goriintii tek bir piksel kalincaya kadar devam eder. Bu ¢alismada
goriintii ic kademe derinlige kadar boliinmiistiir. Sirasiyla 64 x 64, 32 x 32 ve 16 x 16
coziiniirliikte goriintiiler elde edilmistir. Validasyon deneyi i¢in 6ncelikle otomobil si-
nift kullanilmigtir. Bu goriintiilerin bir de ayn1 ¢oziiniirliikte maskeleri vardir, maske,
hangi gorseldeki hangi bilgilerin o gorselin dortlii aga¢ derinligine ait oldugunu, yani
o katmanda islenilecegini anlatir. Kiiresel derinlik goriintiisii katmanlar1 ve maskeleri
Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Bu goriintiiler maskeleriyle birlikte modele girdi olarak
beslenir. Bu veriler, ii¢c katmandan ii¢ farkli girdi olarak modele girilir. Maskelenen
bolgelerden elde edilen toplam Oznitelik sayis1 yaklasik olarak 3300 civarlarindadir.
Bu say1, 4096 sayisia nazaran oldukcga diisiiktiir. Dortlii agacin derinligi artirilarak

Oznitelik sayis1 daha da diisiiriilebilir.

4.2 Sinir Ag1 Modeli

[9, 29] calismalarinda kullanilan yonteme benzer sekilde, fakat yalnizca kodlama kat-
manlarinda olacak sekilde ii¢ kodlama (encoding) ve ii¢ desifre (decoding) komplek-
sinden olusan bir U-Net’e her bir kodlama kompleksinde girdi olarak maskelenmig
gorsel girilir. Adaptive OCNN’de [9] desifre katmanlarinda da maskeleme islemi uygu-
lanir, nerenin maskelenmesi gerektigini tahmin etmek i¢in iki tane tam bagh katmanh
(dense layer) ve bir tane de y18in normalizasyon katmanli (batch normalization layer)
bir sinir ag1 kullanilir. Girdi gorseli, dortlii a8acin en alt derinlik seviyesinden kod-
lama kompleksinin endeksi kadar yukar ¢ikilmig seviyesindeki bilgisidir. 0. kodlama
kompleksi i¢in dortlii agacin en alt derinlik seviyesindeki bilgi girilirken, 1. kodlama
kompleksi icin bunun bir yukarisi, 2. kodlama kompleksi i¢in ise iki yukarisi verilir.
Sekil 4.3’te goriildiigii tizere kodlama komplekslerinden girilen bilgiler birlestirilerek

darbogaza (bottleneck) dogru ilerletilir. Bilgi desifre katmanlarina hem darbogaz iize-
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Sekil 4.3: Adaptif Kiiresel Derinlik Tamamlayic1 U-Net

rinden, hem de atlama katmanlar1 (skip connections) iizerinden aktarilir. Neticede tek

bir gorsel cikt1 elde edilir.

Modelin tamamen C++ ile merkezi islemcide (CPU’da) cok gorevli (multi-threaded)
caligsacak sekilde implement edilmistir. Modelin kendisi, modelde kullanilan tiim kat-
sayilar, dortlii agag¢ veri kiimesi yoneticisi de dahil olmak iizere C++ ile belirtilen se-
kilde en temelden yapilmistir. Hazir derin 6grenme kiitiiphaneleri yerine kendi imple-
mentasyonumuzu tercih etmemizin sebebi, optimizasyonun evrisim uygulanacak yii-
zeyi evrigim igleminden Once maskeleyerek yapiyor olmamizdir. Evrisim sonucunu
maskelemenin performans getirisi olmayacagindan ve mevcut kiitiiphanelerle bu is-
lemi yapabilmek i¢in zaten katmanlar1 en temelden tekrar implement etmek gerekti-

ginden, tiimiiyle kendi implementasyonumuza bagh kaldik.

4.3 Deney

Oncelikle agin dogru calisip calismadigindan emin olunmas: gerektiginden, overfit

testi uygulanmistir. Bu testte agin, girdi olarak verilen gorselin aynisimi ¢ikti olarak
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Sekil 4.4: Olmas1 Gereken Sekil - Overfit Testi Sonucu Kiyaslamasi

olusturup olusturamayacagi denenmistir. Bu sekilde egitilebilir parametrelerin, yogun-
luklu olarak evrisim katsayilarinin (convolution kernel weights), tam anlamiyla kulla-
nilip kullanilmadig1 gézlemlenmistir. Sekil 4.4’te olmas1 gereken sekil ile overfit testi
sonucu iiretilen seklin kiyaslamasi goriilmektedir. Gelecek calisma olarak OCNN’deki
gibi [8] desifre katmanlarina akilli maske tahmini yapip desifre katmanlarin1 maske-
leyecek ayri bir sinir aginin implementasyonu, modelin veriyi daha iyi 6grenmesine

olanak taniyabileceginden denemeye deger bir yontemdir.
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5. Kosullu Cekismeli Uretken Sinir Aglar ve Kiiresel Derinlik Parametreleriyle

Ogrenilmis Siif Ozgiin 3B Sekil Uretimi

Cekismeli tiretken sinir aglari, iki agin birbirinin ¢ikarlarina ters masraf fonksiyonla-
riyla egitilmesi sonucunda 68renilmis veriye benzer veriler iireten bir sinir agi tiiriidiir.
En biiyiik avantajlarindan birisi, veri tiretmek i¢in makul girdi degerlerine ihtiyaci yok-
tur, 0gretildigi takdirde rastgele verilerden mantikli veriler iiretebilir. Bu da ¢ekismeli
tiretken aglarin az sayida girdiden sayisiz ve daha 6nce goriilmemis veri iiretmesine
olanak tanir. Uretilen veriler 6grenilenlere benzerdir ama diizgiin bir egitime tabi tutul-
duktan sonra asla aynis1 degildir. Bu ¢alismada, 2B gorsel formunda olan tek katmanh
kiiresel derinlik parametreleriyle ¢ekismeli sinir aglarini kullanarak 6zgiin 3B sekil
tiretimi yapilacaktir. Bu ¢alismada derin 68renme kiitiiphanesi olarak TensorFlow [28]
kullanilmigtir. Calismada veri kiimesi olarak [3] ve [7] calismalarindan faydalanilmis-
tir. Bu veri kiimelerinin otomobil, sandalye, kanepe ve ugak siniflar1 Kosullu Cekismeli

Uretken Sinir Aglari’m [33] egitmek icin kullanilmustir.

5.1 Cekismeli Uretken Sinir Aglar1 ve Kosullu Cekismeli Uretken Sinir Aglar

Cekismeli tiretken sinir aglari [30] en temel formda iki farkli sinir agindan olusur. Bun-
lardan birisinin ad1 iiretken ag iken digerinin ad1 ayirt edici agdir. Uretken agin gorevi
egitim verilerindeki verilere miimkiin mertebe benzer veriler iiretmektir. Ayirt edici
agin ise temel gorevi iiretilen verilerin gercek olmadigini tespit edebilmek, gercek olan
verilerin ise gercek oldugunu tespit edebilmektir. Yani bu iki agin temel gorevi iiretken
ag icin ayirt edici a1 kandirmak, ayirt edici ag icin ise iiretken aga kanmamaktir. Bu
iki ag, beslenecek girdi verisinin sekline ve elde edilecek ¢ikt1 verisinin sekline baglh
olarak herhangi bir formda olabilirler. Bizim 6rnegimizde, 2B gorsel verisi isledigimiz
i¢in 2B evrigim tabanl bir liretken sinir ag1 ve yine 2B evrisim tabanl bir ayirt edici ag
gerekli olacaktir [36]. Diger bir deyisle, tiretken ag 2B gorsel cikti verirken ayirt edici
ag 2B gorsel girdi alacak ve bir siniflandirma sonucu donecektir. Bu siniflandirma so-

nucu, iiretilen verinin gercek olup olmadiginin siniflandirilmasidir.
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Uretken agin girdi olarak alacagi bilginin sekli uygulamaya gore degisir. Bu calismada,
ozgiin sekiller iiretilmesi hedeflendigi i¢in, rastgele sayilardan olusan bir tek boyutlu
vektor girdi olarak alinacaktir. Bu vektoriin adi gizli vektordiir. Bu adin verilmis ol-
masinin sebebi, bu vektor baz alinarak gercege yakin veriler iiretilecektir fakat vektore
bakinca iiretilecek olan veriyi kestirmek miimkiin degildir. Bu vektoriin her bir deger
kombinasyonu, 6grenilmis siniflara ait 6zgiin bir veri iiretme potansiyeline sahiptir.
100 adet 32 bitlik tam sayidan olusan bir gizli vektoriin alabilecegi farkl deger sayisi
23200 adettir. Bu da, diizgiin egitilmis bir iiretken agin belki de test edilemeyecek kadar
cok sayida veri iiretebilecegini gosterir. Yeterince egitim verisi elde oldugu miiddetce
cekismeli iiretken aglar ¢ok giiclii veri iiretim araglaridir. Tek boyutlu rastgele say1
dizisi girdi alan ve 2B gorsel cikti veren iiretken ag ile 2B gorsel girdi alip siniflan-

dirma sonucu ¢ikt1 veren ayirt edici agdan olusan ag kompleksinin girdisi rastgele say1

dizisiyken ciktis1 siniflandirma sonucudur.

Cekismeli iiretken aglarin bir 6zel tiirli de 68renecegi verinin sinifim girdi olarak alan,
dolayisiyla sinif farkin1 da 68renebilen ag tiiriidiir. Bu aga kosullu iiretken ag denilir
[33]. Bu tiir bir ¢cekismeli iiretken agda varsayilandan farkli olarak hem iiretken ag hem
de ayirt edici ag ilgili verinin sinif bilgisini girdi olarak alir. Boylelikle iiretken ag veri
iretirken istenilen sinifa ait veri tiretme kabiliyetine sahip olurken, ayirt edici ag da
ayirt etme esnasinda verinin ilgili sinifa benzeyip benzemedigini daha genis aralikli bir
karar hiper-yiizeyiyle yapma sansina sahip olur. Uretilen herhangi bir verinin biitiin bir
veri kiimesindeki verilere benzeyip benzemedigini, sahte olup olmadigini ayirt etmek
zorken ilgili verinin arabaya benzeyip benzemedigini sdylemek nispeten daha kolaydir.

Kosullu iiretken aglarin akis diyagrami Sekil 5.1°de mevcuttur.

Evrigsimsel ¢ekismeli tiretken sinir aglarinin kosullu versiyonu i¢in detayli inceleme,

karsilagtirma ve egitim materyali Brownlee’nin [37] ¢alismasinda bulunabilir.
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5.2 Kosullu Cekismeli Uretken Ag Egitimi

Cekismeli iiretken aglarda birbiriyle cekisen iki agin her birinin basaris1 digeri icin
basarisizlik, basarisizligi da digeri i¢in basaridir. Dolayisiyla, ikisinin masrafi da bir

digerinin basaris1 oranindadir.

Tahmin edilecegi iizere, Sekil 5.1°de de goriildiigii gibi ayirt edici ag ilk etapta veri
kiimesindeki gercek verilerle egitilir, bu veriler icin olumlu yani bir donecek sekilde
masrafi hesaplanir. Ikinci olarak da iiretken agin o zaman dilimindeki halinin iirettigi
degerler beslenir. Bunlar da olumsuz yani sifir olarak siniflandirilir. Buradaki sinif,
verinin veri kiimesinde hangi sinifa ait oldugu degil, tiretim veya gercek olusudur.
Sonrasinda sira iiretken a1 egitmeye gelir. Uretken aga bir gizli vektor beslenmek
suretiyle tekrar rastgele ornekler iirettirilir. Biitiin bir a§ kompleksi (hem iiretken hem
de ayirt edici ag1 icerecek sekilde), liretken agin iirettigi deger olumlu simiflandirilarak
geri dagitilir. Boylelikle ayirt edici hata yapmug olur ve iiretken ag da ayirt edici agin

hatasina gore egitilir.

Burada dikkat edilmesi gereken birka¢ unsur vardir. Ne ayirt edici ne de iiretken ag mii-
kemmel egitilmelidir. Birisinin digerine baskin gelmesi, ya ayirt edicinin tiim iiretim
orneklerini olumsuz olarak siiflandirmasiyla sonug¢lanir ki bu durumda ayirt edicinin
masrafi sifir gelirken iiretkenin masrafi siirekli artar, ya da ayirt edicinin tiim tiretim Or-
neklerini olumlu olarak siniflandirmasiyla sonuglanir ki bu durumda da ayirt edicinin
masrafi siirekli artarken iiretkenin masrafi sifir gelir. Uretken egitilirken yalnizca iiret-
kene degil tiim ag kompleksine iiretilmis veri olumlu olarak geri dagitildiginda ayirt

edicinin egitim verisine agirt baglanmasinin da 6niine gecilmis olur.

Iki agm birbirini domine etmemesi igin ilgili aglarin hiper-parametreleri de biiyiik
Oonem tagimaktadir. Cok geliskin bir tiretken ag ayirt ediciyi domine edecekken ¢ok

geligsmis bir ayirt edici ag da iiretkeni domine edecektir.

Bir diger olas1 sorun da 2B gorsel iireten ¢ekismeli iiretken aglarda goriilen bir sorun-

dur. Bu sorun, evrisim cekirdeklerinin gorsel iizerinde atlayarak ilerleme miktarinin
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Sekil 5.1: Kosullu Cekismeli Uretken Ag Ornegi:
Uretken agin girdilerinden r vektorii rastgele gizli vektorii temsil ederken s
girdisi ilgili verinin hangi sinifa ait oldugunu veya olmas1 gerektigini gos-
terir. Seklin yukarida kalan kismi egitimin ayirt edici ag1 egitme kismini
gosterirken asagida kalan kismi iiretken agin egitimini gosterir.

cekirdek boyuna tam boliinmemesinden kaynaklanir [34]. Bu durumda evrisim ¢ekir-
degi gorsel iizerinde farkli noktalarda gezerken cikti gorseli iizerinde cekirde8in ke-
narlar1 6nceki iglemlerle kesisir ve damali bir Oriintii ortaya ¢ikar. RGB gorsellerde de
sikint1 olan bu durum, derinlik bilgisi tutan gorsellerde daha biiyiik sorundur ciinkii
ilgili pikselin tekabiile ettigi dogrultuya orada olmayan bir geometri yerlestirmis olur.
Iki adet ¢oziimii vardir [34]. Birincisi cekirdek boyuna boliinebilir atlama miktarlari
kullanmaktir, uygulamasi oldukca kolay bir yontemdir. Ikincisi de gizli vektérden 2B
gorsel olustururken ters evrisim operasyonu yerine yukar1 6érnekleme + evrisim ope-
rasyonu kullanmaktir. Bu sekilde resmi biiyiitme islemi ters evrisimle degil yukari or-
neklemeyle yapilir, ondan sonra evrisim islemi yukar1 drneklenmis gorselin tizerine

uygulanir ve tam boliinme sorunu ortadan kalkmais olur.
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Sekil 5.2: Cekismeli Uretken Aglar ile Uretilen Bir Otomobil Modeli ve Egitim Veri
Kiimesinde Kendisine En Cok Benzeyen Otomobil Modelinin Karsilastiril-
mas1 (Uretilen model turuncu renkte iken egitim verisi sar1 renktedir). Re-
simlerde pikseller [0, 255] araliginda deger almaktadr. Iki resim arasindaki
ortalama karesel hata 24.634 olarak Ol¢tilmiistiir. Gorsel olarak da sayisal
olarak da iki seklin farkli oldugu goriilmektedir. Uretilmis sekildeki dikiz
aynasl, riizgarlik, tampon cizgileri gibi detaylar ¢ekigmeli tiretken aglarin
ne denli detayl1 modelleme yapabildigini gosterirken, bu detaylarin sekle en
benzeyen egitim seklindekilerden farkli olusu da agin mod ¢okiisii yasama-
digin1 gostermektedir.
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Sekil 5.3: Cekismeli Uretken Aglar ile Uretilmis Rastgele Otomobil Sekilleri

Sekil 5.4: Cekismeli Uretken Aglar ile Uretilmis Rastgele Sandalye Sekilleri

5.3 Deney

Deneyde 4 sinifa ait, toplamda 92 farkl: rastgele sekil tiretilmistir. Otomobil sinifi i¢in

23, sandalye smifi icin 29, ucak sinifi i¢in 26 ve kanepe sinifi i¢in 14 Ornek iiretil-
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Sekil 5.5: Cekismeli Uretken Aglar ile Uretilmis Rastgele Kanepe Sekilleri

mistir.. Uretilen sekillerin egitim veri kiimesindekilerle ayni olup olmadigim kontrol
etmek i¢in de iiretilen seklin kiiresel derinlik gorselleriyle kendisine en yakin egitim
verisinin kiiresel derinlik gorselinin ortalama karesel hatasi tespit edilmistir. Elde edi-
len en yakin resim ¢ifti hem iki boyutta hem de ii¢ boyutta gorsel olarak incelenmis-
tir. Sekil 5.2°de drnek bir kiyaslama goriilmektedir. Uretilen sekillerin gesitliligi Sekil
5.3, 5.4 ve 5.5’te goriilmektedir. Bu ¢calismanin deney sonuglarinin daha iyi gézlemle-
nebilmesi i¢in sonug¢ gorselleri Once bilineer yukart 6rnekleme (bilinear upsampling)
64 x 64 ¢oziiniirliikten 256 x 256 ¢oziiniirliige yiikseltilmis, sonrasinda nokta bulutuna

dontistiiriilmiistiir.

Sekil 5.6’da tiretilen model koltuk oldugu halde ¢ekigmeli iiretken agin sandalye ayagi
koyma cabas1 goriilmektedir. ShapeNet [3] egitim veri kiimesinde sandalyeler ve kol-
tuklar ayn1 sinif olarak degerlendirildigi i¢in, ikisinin 6zniteliklerinin tek bir iiretim
sonucunda birlikte goriilmesi de bundandir. Bu da, veri kiimelerinin amaca yonelik
siniflandirilmasinin dnemini gostermektedir. Ayrica, 5.5’da en soldaki kanepe drnegi-
nin {ist boliimiinden yiikselen ¢ikinti, iiretimin rastgeleliginin bazi 6rneklerde giiriiltiilii
tiretime sebep olabildigini gostermektedir. Sekil genel itibariyla sinifa uygun olup ayirt
edici ag1 kandirabilse de, bolgesel giirtiltiiler cekigmeli iiretken aglarin ¢iktilarinda go-

rillebilmektedir.
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Cizelge 5.1: AZAMI BENZERLIK SONUCLARI

Otomobil | Sandalye | Ucak | Kanepe
Ort. Karesel Hata 22.34 48.86 35.81 | 28.86

5.4 Sonuclar

Deney sonucunda goriilmiistiir ki kosullu ¢cekismeli tiretken aglar tek katmanl kiiresel
derinlik parametreleri ile egitildigi takdirde iiretken agin sonuglar1 gercek verilere ol-
dukga yakin stmiflandirilmus veriler iiretebilmektedir. Uretilen verilerin siniflandirilmis
veri olmasindan otiirii veri kiimesinin spesifik drneklere gore daha da daraltilmas: ge-
rektigi goriilmiistiir. Bu olmadig1 takdirde, iiretilen veri iizerinde lokal kontrole sahip
olmayan Cekismeli Uretken Aglar simflandirilmamis semantik alt siniflarin karmasi
ciktr verebilecegi icin, ¢ikti seklinde tutarsizliklar olmasi olasidir, Sekil 5.6 buna giizel
bir ornektir. Sonuclarda iiretilen sekillerin egitim veri kiimesinde kendilerine en ¢ok
benzeyen sekiller ile farklari, kiiresel derinlik gorselleri iizerinden ortalama karesel
hata hesaplanarak bulunmustur. Bu farklarin degerleri, Cizelge 5.1°de goriilmektedir.
Buna gore, otomobil sinifinda iiretilen 6rneklerin egitim verileri arasinda kendilerine
en ¢ok benzeyenlerle farkinin ortalama karesel hata cinsinden degeri (piksel bagina
deger aralig1 [0, 255] iken) 22.34, sandalye sinifinin farki 48.86, ugak sinifinin farki
35.81 ve son olarak kanepe sinifinin farki 28.86 olarak bulunmustur. Bu da, iiretilen
verilerin kendilerine en ¢ok benzeyen Orneklerden bile olduk¢a uzak oldugunu, ger-
cekci olduklar1 kadar egitim verisinden uzak ve 6zgiin olduklarini gosterir.

Bu kiyaslamalarin yanisira, iiretilen sonuclarin ilgili simiflara benzerligi gorsel kiyas-
lamanin yanisira 3B veya 2B evrisimsel siniflandirict sinir aglar ile de yapilabilir.
Ote yandan, iiretilen sekillerin gercek hayatta kullanima uygun olup olmadigr, iiretilen
mobilya sonuglarinin ergonomik ve kullanigl olup olmadigy, iiretilen tagit sonuclarinin
gercek hayatta kullanilabilir olup olmadig1 da sayisal kiyaslamanin yanisira uygulana-
bilirlik acisindan 6nem arz eden kiyaslamalardir. Gelecek caligsmalarda kosullu derin
evrisimsel ¢ekismeli iiretken sinir aglarinin bu sonuclar1 bu gibi acilardan ele alinip

farkli baglamlarda da tartisilabilir.
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Sekil 5.6: Cekismeli Uretken Aglar ile Uretilmis Hatali Koltuk Sekli

Uretilen modellerden otomobil, kanepe ve sandalye sinifi igin gercekgi drnekler iireti-
lebilmektedir. Ucak siifindaki 6rneklerin aileron, elevator, rudder, kanat ve dikey sa-
bitleyici gibi yiizeylerinin olduk¢a ince olmasindan dolayi kiiresel derinlik parametre-
lerinin daha yiiksek ¢oziiniirliikte kullanilmasi, gelecek ¢alismalarda alinacak sonucla-
rin isabet oraninin artirilmasi adina 6nemlidir. Sekil 5.7 iiretilen ucak denemelerinden
cOziiniirliigiin yetersiz olmasi kaynakli kanatlar1 ve dikey sabitleyicisi tam iiretileme-
mis bir tanesinin kiiresel derinlik gorseli ve iic boyutlu yeniden iiretimini (reconstruc-
tion) gostermektedir. Diisiik ¢oziiniirliige ragmen, gorselde de goriilecegi tizere govde
tiretimi bagarilidir. Bunun sebebi, kalin bir yiizey olan gdovdenin ¢oziiniirligiin az ol-

masi sebebiyle sikint1 yasamamasidir.
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Sekil 5.7: Kanat ve Dikey Sabitleyici Uretimi Bozuk ve Eksik Olan Ucak Sekli (3B
goriintii Blender [35] programu ile elde edilmistir)

6. Sonuclar ve Oneriler

Calismamizda {i¢ ana baglikta ii¢ alt calisma ele alinmistir. Bunlardan birincisi U-Net
benzeri sinir ag1 ve Cok Katmanl Kiiresel Derinlik Parametreleri kullanarak 3B se-
kil tamamlama, ikincisi Adaptif Kiiresel Derinlik Parametreleri kullanarak 3B sekil
tamamlama ve iigiinciisii de Kosullu Cekismeli Uretken Aglar ve Kiiresel Derinlik Pa-

rametreleri kullanarak 6zgiin 3B sekil tiretmedir.

Birinci calismada dort farkli sinif icin U-Net benzeri sinir ag1 egitilmistir. Ug farkli
smif i¢in (otomobil, sandalye ve kanepe) makul degerler elde edilmis ve bu degerler
taban dogru degerlerle kiyaslanmistir. Dordiincii sinif yani ugak i¢in ise taban dogru
degerlerin ilgili ¢oziiniirlikkte (256 x 256) yeterli diizeyde temsil edilememesinden
otiirii kiyaslama miimkiin olmamustir. ilgili kiyaslama icin test verisinin ¢oziiniirlii-
giinii 512 x 512 veya 1024 x 1024 gibi degerlere ¢cekmek, calismanin 6lgeklenebilir
(scalable) olmasi sebebiyle gelecek ¢alismalarda kiyaslamay1 miimkiin kilacaktir. Bu-
nun yerine énem tabanli érnekleme yaklagimlari ile daha yiiksek islem hiziyla benzer
sonuclar elde edilebilir. Bu ¢calismanin sonucunda, ii¢ sinif i¢in state of the art bir ca-
lisma olan OCNN with Output Guided Skip Connections ile yakin, hatta tiim testlerde

ondan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu deneyler, farkli 6§renme oranlar1 ve farkl
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eksik nokta yiizdeleri ile denenmistir. Bunun yanisira, Kismi Evrisimli Sinir Aglar
ve onem oOrneklemeli masraf fonksiyonu gibi bagka yontemler de denenmis fakat en
basarili sonucu U-Net benzeri sinir ag1 ve Cok Katmanl Kiiresel Derinlik Parametre-
lerinin, ortalama karesel hata masraf fonksiyonuyla uygulandig1 durumda elde edildigi

gozlemlenmigtir.

Ikinci calismada ise birinci calismada basarili olan yontemi daha az evrisim operasyo-
nuyla yapabilmek i¢in bir optimizasyon denenmistir. Adaptif Kiiresel Derinlik Para-
metreleri yani dortlii aga¢ yapisina boliinmiis Kiiresel Derinlik Parametreleri ile U-Net
benzeri fakat dortlii aga¢ yapisinda ¢oklu girdili ve maskeli evrisim/ortaklama iglem-
leri uygulayabilen bir sinir ag1 egitilmistir. Oncelikle modeli dogrulamak (validation)
icin tek sinif ile overfit testi yapilmis, modelin girdi ile ¢ikt1 gorselinin ayni olmasini
saglayip saglayamayacagi gozlemlenmistir. Overfit testi sonucunda elde edilen sonug
neticesinde modelin bazi eklemelere ihtiya¢c duydugu gézlemlenmistir. OCNN [8] ca-
lismasindaki gibi desifre katmanlarinda maske tahmini yapan yardimei sinir aginin
kullanilmasi, elde edilecek sonucun basarim oranini artirabilir. Gelecek ¢alismalarda
yardimci bir sinir ag1 ile desifre igleminin denenmesi kayda deger bir yaklasim olacak-

tr.

Uciincii ve son ¢aligmada ise Kosullu Cekismeli Uretken Sinir Aglar1 ve Tek Kat-
manlt Kiiresel Derinlik Parametreleri kullanilarak 3B 6zgiin sekil iiretimi denenmis,
deneylerin sonucunda gorsel olarak estetik ve gercek¢i sinifsal veriler elde edilirken
bu verilerin egitim kiimesindeki verilerden de olduk¢a farkli oldugu gézlemlenmis,
iiretilen sekillerin hem 6zgiin hem gercekgi oldugu goriilmiistiir. Ug smif i¢in (otomo-
bil, sandalye ve kanepe) sonuclar oldukg¢a tatmin ediciyken, ugak sinifi i¢in test amacgh
kullanilan ¢oziiniirliigiin artirilmas: gerektigi kanisina varilmistir. Bunun sebebi, ince
yiizeylerin 64 x 64 coziiniirliikte yeterince hassas temsil edilemeyisidir. Bununla bir-
likte, ucak sinifinda da ugagin govdesinin basariyla olusturuldugu ve gorsel anlamda
gercekci, benzerlik anlaminda ise 6gziin oldugu goriilmiistiir. Gelecek c¢alismalarda
daha yiiksek detay seviyesinde iiretim denenebilir. Bunun yanisira, tek katman yerine

Cok Katmanli Kiiresel Derinlik Parametreleri’nin sinir agina tek girdi olarak beslen-
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mesi, sekillerde eksik kalan ylizeylerin tamamlanmasini saglayabilir. Tek katmanin
eksik kaldig1 noktalar1 ¢cok katmanli uygulama, birinci ¢calismamizda deginildigi gibi
kapatabilir. Bunun icin birinci ¢alismadan farkli olarak, parametreler ii¢ farkl gorsel
olarak degil cok katmanl bir tek gorsel olarak aga saglanmalidir. Boyutluluk laneti
(curse of dimentionality) olarak bilinen fenomenden kurtulmak i¢in katman bazli veya
yiizeyin detay1 tabanli masraf fonksiyonlar1 uygulanabilecegi gibi, daha geliskin Ce-
kismeli Uretken Aglar mimarileri de uygulanabilir. Sonuglarin degerlendirilmesi igin
egitim veri kiimesinde, tiretilen 6rnege en yakin seklin ilgili 6rnekle fark: dl¢tilmiigtiir.
Bu sekilde, iiretilen 6rnegin egitim veri kiimesindekilerle ayni olmadig1, 6zgiin oldugu
gosterilmigtir. Bunun yanisira, gelecek calismalarda, tiretilen bu sekillerin gercek ha-
yata uygulanabilir olup olmadigi, kullanighliklar1 ve ergonomik olup olmadiklart da
ele alinabilir, sayisal kiyaslamanin yanisira kullaniglilik agisindan da iiretilen sekiller

amagclarina gore degerlendirilebilir.
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