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OZET

Cekismeli Uretici Aglar ile Sifirdan Iki Boyutlu

Karakter Uretimi ve Karakter Renklendirilmesinde
PixelSight Bloklarimin Kullanimayla Cesitlilik ve
Kalitenin Artirilmasi

Volkan Can BACAKSIZ

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Oguz ALTUN

Yaptigimiz tez calismasinda, iki boyutlu karakter liretimini otomatiklestirmeye
odaklanan calismalar1 gozden gecirdik. Heniiz bu alanda kullanilmamasina ragmen
potansiyel olarak uygulanabilir olabilecek calismalari da tartistik. Iki boyutlu

karakter iiretimin siirecinde kullanilan mimarilere yonelik iyilestirmeler sunduk.

Konunun daha iyi anlagilmasini saglamak icin, iki boyutlu karakterleri ve bunlarin
iiretim siireclerini tanitik. 2B karakterlerin iiretim siirecleri, ozellikle CUA
mimarilerinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte 6nemli olciide gelismisti. CUA ve
VOK tabanli mimarilere odaklanarak iki boyutlu karakterler icin kullanilan temel
mimarileri tartistik. Ayrica, gelecekteki calismalarda kullanilabilecek mimarilerden
bahsediyoruz ve bahsettigimiz mimarilerin neden uygun secenekler olabilecegini

kisaca acikladik.

Karakter renklendirme i¢cin MANGAN mimarisini ve Pix2Pix mimarisinin ¢esitli
modifikasyonlarim1 karsilastirdik.  Karsilagtirdigimiz Pix2Pix modifikasyonlar:
arasinda Isola vd. tarafindan Onerilen orijinal Pix2Pix mimarisi, Serpa ve
Rodrigues tarafindan Onerilen Pix2Pix mimarisi, Jiang ve Sweetser tarafindan
Onerilen Pix2Pix mimarisi, Coutinho ve Chaimowicz tarafindan Onerilen Pix2Pix
mimarisi bulunmaktadir. Renklendirme icin yaptigimiz karsilastirmada, en iyi
sonuglart Isola vd. tarafindan Onerilen orijinal Pix2Pix mimarisi ile elde ettik.

Bu nedenle, gelistirmelerimizi Isola vd. tarafindan 6nerilen mimariyi temel alarak
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gerceklestirdik. Pixel VQ-VAE mimarisindeki PixelSight bloklarindan esinlenerek,
tiretecin ilk katmanina ve ayiricinin son katmanina 1x1 konvoliisyonlar ekledik.
Yaptigimiz eklemeler sonucunda goriintiiniin bir biitiin olarak renklendirilmesini
onledik. Ayrica, egitim setindeki renk baskinliginin etkisini HSV histogrami
yardimiyla ortaya koyduk. Gergek diinya verileri ile deneyler yaparak sonuglarini

paylastik.

Karakter iiretimi igin DKCUA mimarisini kullandik. DKCUA mimarisi ile karakter
tiretiminde sapmalarla karsilastik. Sapmalarin oniine gecebilmek amaciyla tarihsel
ortalama tekniginden esinlenen bir yontem kullanarak egitim sirasinda sapmalari
onledik. Pixel VQ-VAE mimarisindeki PixelSight bloklarindan esinlenerek,
DKCUA mimarisinin ayirict agma 1x1 konvoliisyon ekledik. Cesitliligi
ve cikti kalitesini artirdik.  Degerlendirme yoOntemlerinin karakter iiretimini
degerlendirmekte yetersiz kaldigina degindik. Diisiincemiz dogrultusunda kullanici

anketi ile karakter iiretimine ait deneyimizi tekrar degerlendirdik.

Anahtar Kelimeler: Karakter iiretim siireci otomasyonu, piksel sanati, karakter
iiretimi, CUA, VOK.
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ABSTRACT

Enhancing Diversity and Quality in Two-Dimensional
Character Generation and Character Coloring using
Generative Adversarial Networks with PixelSight
Blocks
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In this thesis, we reviewed studies focused on automating the generation of
two-dimensional characters. To enhance understanding of the topic, we introduced
two-dimensional characters and their production processes. We discussed the
core architectures used for two-dimensional characters, focusing on GAN and
VAE-based models. Additionally, we mentioned architectures that could be utilized
in future research and briefly explained why these architectures may be suitable
options.

We compared the MANGAN architecture and various modifications of the Pix2Pix
architecture for character coloring. In our comparison, the best results were
achieved with the Pix2Pix architecture proposed by Isola et al., which was the
original Pix2Pix architecture. Therefore, we based our improvements on this
architecture. Inspired by the PixelSight blocks in the Pixel VQ-VAE architecture,
we added 1x1 convolutions to the first layer of the generator and the last layer
of the discriminator. This enhancement led to progress in terms of similarity and
preventing the image from being colored as a whole. We used an HSV histogram to
analyze color dominance in the training set and showed its impact on results. Also,

we experimented with real-world data.

We used the DCGAN architecture for character generation. During character

generation with the DCGAN architecture, we encountered deviations. To prevent
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these deviations, we implemented a method inspired by the historical averaging
technique, which helped to mitigate deviations during training. Inspired by the
PixelSight blocks from the Pixel VQ-VAE architecture, we incorporated a 1x1
convolution into the discriminator network of the DCGAN architecture. This
modification enhanced diversity and output quality. We also addressed the
insufficiency of current evaluation methods in assessing character generation. Based

on this, we reassessed our character generation experiment using a user survey.

Keywords: Character generation process automation, pixel art, character
generation, GAN, VAE.
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1

GIRIS

Karakter iiretim siireci ile ilgili onemli bilgileri agiklayici bir sekilde ele
aldik.  Karakter iiretim siirecinde kargilagilabilecek terimleri ve asamalari
detaylandirdik.  Literatiirde genellikle oyunlarla ilgili calismalar bulunmasi

nedeniyle, aciklamalarimizi oyun siirecleri tizerinden yiiriittiik.

1.1 2 Boyutlu (2B) Cizim

2 boyutlu (2 dimensional) ¢izimler bir¢cok farkli alanda kullanilan bir tasarim
bicimidir.  Teknolojinin gelismesiyle beraber farkli tasarim big¢imleri ortaya
cikmistir. 3 boyutlu (3B) cizimler 2B cizimlere kiyasla daha fazla kullanilir hale
gelmistir. Ancak 2B ¢izimler hala gegerliligini korumaktadir. Ozellikle 2B cizimler

kullanilarak ortaya konan oyunlar ve ¢izgi romanlar popiilerligini korumaktadir.

Oyunlarda gercek¢i 3B (3 dimensional) cizimlere sahip olmak her zaman iyi
olmayabilir. Ciinkii oyunlarda hayal giiciine dayali bir iiretim bulunmaktadir.
Yapilmak ve kullaniciya aktarilmak istenen deneyim, bazen 2B cizimleri
gerektirebilecegi gibi, 2B cizimler maliyet acisindan da avantajli olmasindan

kaynakli kullanilabilmektedir.

2B ¢izimler 3B cizimler i¢in referans olarak da kullanilabilmektedir. 3B bir karakter
cizilirken 2B olarak ¢izilen bir karakterin yan goriintiisii, 3B karakteri olustururken,
karakterin derinligini olusturmakta yardimci olacaktir. 3B c¢izim icin Ozellikle

oyunlarda referans olarak 2B ¢izimlerin kullanilmas1 yaygin bir yontemdir.

1.1.1 Piksel Sanati

Oyun veya cizgi romanlarin 2B olarak ortaya konmasi durumunda 2B
karakterler kullanilir (Sekil [[.1la). 2B karakterler iiretilirken farkli sanat tarzlar
kullanilabilmektedir. Piksel sanat1 (pixel art) da bu sanat tarzlarindan biridir (Sekil

[[.1]b). Piksel sanat1 dijital diinya 6zelinde kullanilir. Piksel sanati baslangicta



sinirh grafik 6zellikleri i¢in tercih edilmistir [[1]. Sinirli grafik 6zelliklerine ¢ok iyi
uyum sagladigindan o donemlerde daha yaygin kullamilmistir. Gelisen teknolojiyle
beraber piksel sanati da gelismistir. Baglangictaki kadar yaygin olmasa da daha
erigilebilir ve maliyet ac¢isindan daha uygulanabilir olmasindan dolay1 bagimsiz
oyun tireticileri tarafindan kullanilmasi, ve retro oyun stili severlerin tercih etmesi

nedeniyle hala yaygin bir sanat tarzidir.

(a) (b)

Sekil 1.1 (a) 2B karakter yiizii [2]. (b) Piksel sanat1 karakter [3].

Dijital bir ortamda goriintiiniin temel birimi piksel (pixel) olarak adlandirilir [4].
Bir piksel kabaca kare bir bloktur. Kare bloklar birleserek bir goriintiiyii olusturur.
Piksellerin birlesmesi ile olusturulan bu goriintii piksel sanati olarak adlandirilir.
Piksel sanati1 olusturulurken siirli sayida piksel kullanildig1 icin yogun bir emek ve
caba ister [1, |5]. Oldukc¢a hassas ve kusursuz bir yapiya sahiptir [6]]. Ekrandaki
her bir pikselin kasitli olarak yerlestirilmesi gerekir [7]. Bu siire¢ zamana mal
olmaktadir. Piksel sanati, zaman ve beceri acisindan belirli gereksinimler tagisa
da, maliyet acisindan tasarruf saglar. Kisaca piksel sanat1 dijital ortamin en kiigiik
goriintli birimi olan pikselleri sinirlt sayida kullanarak 2B goriintii ve animasyon

olusturulmasini saglayan dijital bir sanattir [§]].

Piksel sanat1 teknolojinin gelismesiyle beraber gelismistir. Ge¢miste 8 bit (byte)
ve 16 bit gibi sinirlandirmalarla karg1 karsiya olan piksel sanati bu kisitlamalardan
kurtulmustur [8]. Yaklasik olarak 16 milyon farkli renk ile renklendirilebilir
[4]. Dolayisiyla kullaniciya aktarilmak istenen goriintiide bir kayip olmamaktadir.
Bu gelismeler bagimsiz oyun yapimcilarinin bu tarzi kullanmasina olanak saglar.
Ciinkii cagin gerisinde kalmis bir sanat tiirli degildir. Aksine piksel sanati temel bir

goriintiiniin tizerine hayal kurulabilmesini saglar. Giicilinii bu etkisinden alir.



1.2 Karakter Uretim Siireci

Genel olarak bakildiginda oyun yapimi uzun ve zorlu agamalar1 bulunan bir siirectir
[9. Bu siireclerden biri de tasarim asamasidir. Ciinkii oyunlar icerisinde iletisim
halinde olan binlerce farkli sanat varligi1 (asset) bulunabilir [10, [11]]. Gelisen
teknoloji ile beraber tasarim asamasindaki maliyet de 6nemli dl¢iide artmugtir [[12].
Oyunlar oyun tiirleri, konsept ve oyun gelistirici ekibin biitcesi gibi nedenlerle farkl
tasarim tarzlarina yonelebilmektedir [13]]. Bu tarzlardan biri olan 2 boyutlu ¢izimler
beceri ve zaman gerektirirken maliyetten tasarruf saglar [14]. Bu nedenle bagimsiz
oyun gelistiricilerin gozdesidir. Giintimiiz diinyasinda piksel sanat1 genel olarak
retro oyunlar icin kullanilir. Ayni1 zamanda bagimsiz oyunlar tarafindan da daha az

maliyetle stil sahibi oyunlar ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir.

1.2.1 Karakter Uretimi

Oyunlarda kullanicilarla etkilesimi saglayan ana unsur ekrandaki goriintiidiir |15}
16]. Ekrandaki goriintiiyle beraber tema ve hissiyatin aktarilmasi onemlidir
[17]. Hissiyat olarak bakildiginda karakter iiretimi olduk¢a 6nemlidir. Insanlar
ekrandaki karakterlere kisilik atamaya meyillidir. Oyunlarda da durum tam olarak
boyledir. Ozellikle oyunda ana karakter bulunuyorsa, ana karakter tiim oyun
deneyimine etki edecektir [[18]. Cilinkii oyuncu dogrudan ana karakter ile etkilesim
igerisindedir. Oyuncunun oyunla veya ana karakterle bag kurabilmesi oyunun tekrar

oynanabilirligini giiclendirecektir.

Ana karakterin yani1 sira oyunda bulunan diger karakterlerin de Onemi
azimsanmayacak seviyededir. Diisman karakterlerin tasarimlari, oyuncu olmayan
karakterlerin (Non-player character (NPC)) tasarimlari 6zenle gerceklestirilir.
Oyundaki karakter cesitliligi fazla olabilecegi gibi, az sayida da olabilir. Ozellikle

cesitli karakterlere sahip oyunlarda otomasyon daha 6n plana ¢ikacaktir.

Karakterler tasidiklar1 o6zelliklerle uyum icerisinde olan bir goriiniime sahip
olmalidir. Bu durum bazi oyunlar i¢in gegerli olmasa da cogunlukla gegerliligini
korumaktadir. Atik olan bir oyun karakterinin daha zayif olmasi beklenirken, giiclii
ancak ceviklik konusunda sikintilari olan bir oyun karakterinin daha yapili olmasi
beklenir. Yapilan karakter tiplemesi ile bagdasan ozellikler kullanicinin tezatlik

yasamamasi i¢in onemlidir.

1.2.2 Karakter Renklendirmesi

Herhangi bir karaktere ait renklendirme islemi yapilirken dikkat edilmesi

gereken bazi unsurlar bulunmaktadir. Oyunun temasi, arka planla bir uyum



icerisinde olurken ayni zamanda ayirt edilebiliyor olmas: ve karakter iizerinde
kullanilan renklerin birbiriyle uyumlu olmasi gibi unsurlar dikkat edilmesi gereken
unsurlardan bazilaridir. Kotii bir karakter renklendirmesi, iyi bir karakteri bile kotii

gosterebilir.

Renklendirme i¢in farkli yontemler bulunmaktadir. Tek renk tonunu kullanarak
renklendirme saglanabilecegi gibi, farkli renkler ile de renklendirme yapilabilir.
Farkli renklendirme cesitlerini gdzlemleme siiresini kisaltmak tasarimciya ilham
olabilecegi i¢in karakter renklendirmesi ile alakali otomasyon c¢aligmalari 6nem

tasimaktadir.

Sadece renklendirme iizerine olan ¢alismalarda tasarimci otomasyon ile iiretilen
renklendirilmis karakterleri kullanmak zorunda degildir. Kullanilabilir olmasi
ilk onceliklerden biri olsa da, tasarimciya ilham kaynagi olmasi da biiyiik bir
onem tasimaktadir. Otomasyon tarafindan kullanilan renk paleti begenilirse,
karakter otomasyon tarafindan kullanilan renk paleti ile tasarimci tarafindan

renklendirilebilir.

1.2.3 Karaktere Ait Animasyon Olusturma

Karakter liretiminin yan1 sira, karaktere ait animasyon iiretimi de zor ve yogun
bir siirectir [19]. Ozellikle 2B hareketli ¢izim (sprite) iiretimi, zorlugundan
dolay1 oyun gelistirme siireci i¢in biiyilik bir yiik olusturur [20]. Hareketli ¢izim
bir karakterin veya bir nesnenin animasyonunu olusturmak icin kullanilan bir
yontemdir. Animasyon i¢in ekrana yansimasi gereken goriintiiler tek tek ¢izilir ve
art arda oynatilir (Sekil [I.2). 2B hareketli ¢izim #iretim siireci tim oyun tasarim
siirecinde oldugu gibi referans toplanmasini da gerektiren bir arama siireciyle
baglar [21]. Animasyonu yapilacak hareketin her bir karesinin 0lciilii bi¢imde
cizilmesi gerekir. Cizilen kareler belirli araliklarla oynatilarak akicilik saglanir.
Ayn1 zamanda animasyonlar dongii olarak da oynatilabilir. Animasyonlar arasinda

gecis yumusak olmali, fark edilmemelidir.

® @ ¢ § R
X £ 4 ¢ %

Sekil 1.2 Oyun karakteri hareketli ¢izimi [3]]. Sekil b’de gosterilen karaktere ait
hareketli ¢izimdir.

Animasyonlar etkilesimi saglayan kisimlara sahip olabilecegi i¢in uzunluklar1 da
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onemlidir. Saldir1 animasyonunun uzun olmasi, oyun igerisinde bulunan diger bir
sanat varligina vuruldugunda olusacak etkinin, animasyon tamamlanmadan Once
ortaya ¢cikmasina neden olur. Heniiz saldir1 animasyonu bitmemis iken, olusacak
etki goriilmiis olur. Kullaniciya aktarilan hissiyatin biiyiik oranda kirilmasina neden
olan bu durum, oyun motorlar1 (game engine) icerisinde ¢oziilebilir. Ancak dikkat

edilmesi gereken bir husustur.

1.3 Karakter Uretiminin Otomasyonlastirilmasi

Tanmittigimiz  ve zorluklarindan bahsettiimiz karakter {iretim siirecinin
otomasyonlagtirilmas: oldukca Onemlidir.  Karakter tretim siireci ile ilgili
otomasyon gelistirmek tasarimcinin i yiikiinii azaltacaktir. ~ Ayn1 zamanda
tasarimciya ilham kaynagi olabilme potansiyelini tagimaktadir. Otomasyonun
gerceklestirilmesi siirece ayrilan maliyetin ve zamanin azalmasini saglayacaktir.
Saglanan avantaj sayesinde gelistirilen projelerin siiresinde ve Kkalitesinde

iyilestirme saglanabilir.

2B karakter siirecini otomatiklestirmek isteyen calismalar genel olarak goriintiiden
goriintiiye (image to image (I12I)) mimarilere yonelmislerdir. Goriintiiden goriintiiye
mimariler girdi (input) olarak goriintii isteyen ve c¢ikti (output) olarak da
goriintii veren mimarilerdir. Bir goriintiiden yeni bir goriintiiyii elde etmek i¢in
kullanilabilirler. Aynmi zamanda varyasyon iiretimi i¢in de goriintiiden goriintiiye

mimariler yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, konunun daha iy1 anlagilmasini saglamak icin 2B karakterleri
ve 2B karakterlerin liretim siirecini tanittik. Karakterlerin iiretimi ve siirecleri,
goriintii islemedeki ilerlemelere benzer sekilde, ozellikle cekismeli iiretici ag
(CUA) mimarisinin ortaya cikmasiyla birlikte gelismistir. Cekismeli iiretici ag
ve varyasyonel otomatik kodlayict (VOK) tabanli ¢alismalara odaklanarak 2B
karakterler i¢in kullanilan temel mimarileri tartisgitk. Ek olarak, gelecekteki
calismalarda kullanilabilecek mimarilerden bahsettik ve 6nerdigimiz mimarilerin
neden uygulanabilir secenekler olabilecegini kisaca agikladik.  Bu sekilde,
mevcut kaynaklar1 bir araya getirdik ve karakter {iretim siireci alaninda
gelecekte yapilacak calismalar icin mevcut ¢alismalar hakkinda temel bilgiler
sagladik. Arastirmamizda ¢ekismeli iiretici ag mimarilerine daha fazla odaklandik.
Yapacagimiz iyilestirmelerde piksel vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik
kodlayict (Pixel VQ-VAE) mimarisinde yapilan yeniliklerden ilham aldigimiz i¢in
varyasyonel otomatik kodlayict mimarilerine (variational autoencoder) de degindik.

Ayni zamanda varyasyonel otomatik kodlayici mimarilerinin de karakter iiretim



stirecinde kullanildig1 calismalardan bahsettik.

Karakter boyama siireci icin 0Ozellikle Pix2Pix alaninda yapilan caligsmalar
kiyasladik. Karakter iiretim siireci i¢in ise derin konvoliisyonel ¢ekismeli iiretici
ag (DKCUA) mimarisinde sonuglar elde ettik.

Renklendirme i¢in yaptigimiz kiyaslamada en iyi sonucu veren Pix2Pix mimarisi
tizerinden ilerledik ve renklendirme sirasinda goriintiiniin bir biitiin olarak
renklendirilmesini engelledik. = Aym1 zamanda orijinale yakin goriintii Giretimi
acisindan da daha iyi sonuglar elde ettik. Ek olarak, egitim setindeki
renk baskinliginin sonuglar {izerindeki etkisini gosterdik. Gercek diinya
verilerinin renklendirilmesine dair deneyler yaptik. Gergek diinya verilerinin
renklendirilmesini iyilestirmek amaciyla yeni ¢izgi sanati goriintiisii olusturma
yontemi Onerdik. Karakter iiretim siirecinde ise, egitim sirasinda meydana gelen
sapmalar1 onledik. Cikt1 kalitesini ve ¢esitliligi artirdik. Degerlendirme yontemine

olan ihtiyaci detaylandirdik. Kullanicilar aracilifi ile ¢iktilar1 degerlendirdik.



2

YONTEMLER

2B karakter iiretimi icin farkli alanlarda calismalar yapilmistir.  Ozellikle
sifirdan karakter iiretimi ve animasyon hareketli ¢izimi iiretimi konusunda
oyunlarla iligkilendirilmis makale sayist oldukca fazladir. Oyunlarn gelistirme
stirecinde yardimci olmasi amaciyla farkli yazilimlar kullanilir. Bunlardan biri
de prosediirel igerik iiretimi (PIU) olarak tanimlanmustir [22]]. Prosediirel igerik
tiretimi (procedural content generation (PCG)), icerik {iiretme islemlerinin
otomatiklestirilmesidir  [23]]. Oyunlar icin bakildiginda oyun igerigini
otomatiklestiren yazilimlar olarak yorumlanabilir. Makine 0grenmesi, prosediirel
icerik iiretimi yazilimlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi
ile prosediirel icerik tiretimi yazilimlarinin beraber kullanilmasi, makine 6grenimi
ile prosediirel icerik iiretimi (MOPIU) olarak da adlandiriimaktadir [24-26].
Makine 0grenimi ile prosediirel icerik iiretimi (procedural content generation
via machine learning (PCGML)) yazilimlarinda farkli derin 6grenme yontemleri
kullanilabilir. Prosediirel icerik iiretimi ve makine 68renimi ile prosediirel icerik
tiretimi kavramlar1 ile bu konuda arastirma yapmak, aragtirmanin derinligini

artiracaktir.

Prosediirel igerik tiretimi yazilimlarinin kullanilmasinin ¢ogunlukla asil nedeni el
emeginin azaltilmasidir [27]]. El emeginin azaltilmasina bagl olarak zaman ve
maliyetten tasarruf saglanir. Bu nedenle son yillarda prosediirel icerik tiretimi
kullaniminin popiilaritesi artmaktadir. Bunun yani sira prosediirel igerik iiretimi
yazilimlar tasarimcilarin yaraticiliklarini artirmaktadir. Ciinkii insanlar birbirini
taklit etme egilimindedir. Prosediirel igerik iiretimi yazilimlari tam olarak kullanima
uygun bir sonug iiretmese de, tasarimciya bir ilham kaynagi sunabilir. Prosediirel
icerik Uretimi yazilimlar1 oyunlardaki boliim tasarlama, oynanigs ve karakter

tasariminda kullanilabilir [28]].

2B karakterlerin iiretim siirecine yardimci olabilmek amaciyla farkli mimariler

benimsenmistir. ~ Amacimiz bu mimarileri agiklamak, yapilan caligmalardan



bahsetmek, bu konuda kullanilabilecegini diisiindiigiimiiz ancak heniiz

kullanilmamis mimarilere deginmektir.

2.1 Optimizasyon Yontemleri

Mimarileri agiklama kismina girmeden hemen once bu mimarilerde yaygin olarak
kullanilan stokastik gradyan inis (SGI) ve Adam optimizasyon yontemlerini
acikladik. Stokastik gradyan inis (stochastic gradient descent (SGD)) yontemi derin
ogrenmede cokca kullanilan bir optimizasyon yontemidir. Stokastik gradyan inig
optimizasyon yontemi her bir egitim seti i¢in giincelleme yapar. Bu sayede yerel

minimuma daha erken siirede ulagmasi beklenir.

0t+1 =0, — OéVGL(@t; T, yt) (2.1)

Stokastik gradyan inis yontemi, Denklem [2.Ide gosterilmistir [29, [30]. 64
hesaplanacak olan parametrelerdir. 6, giincel parametrelerdir. « Ogrenme
katsayisini temsil eder. Ogrenme Kkatsayisi sayesinde 6grenme isleminin hiz1
ayarlanabilir. VyL(0;; 24, y;) ifadesi ise rastgele secilen orneklere gore kayip
fonksiyonunun gradyanini temsil eder. (6;; x4, v,) ifadesinde bulunan z;, girdiyi
(input), v ise etiketi (label) belirtir. Stokastik gradyan inis yonteminde 6grenme

katsayisi sabit tutulur.

Daha hizli yakinsamasi ile bilinen Adam yoOntemi, birden c¢ok denklem ile

tanimlanmaktadir:
My = Prmy + (1 — B1) gt (2.2)
Vi1 = Povy + (1 — 52)9t2+1 (2.3)
M1
Ors1 = 0, — _— 2.4
t+1 t — Qi1 \/m T (2.4)
myy1 birinci momentumu gosterir (Denklem 131, [32f. Momentum

hesaplanirken daha ©Once hesaplanan gradyanlar dikkate alimir. [3; bir hiper
parametredir (hyperparameter). m, bir 6nceki momentum degerini gosterir ve [3;

parametresi dnceki momentumun onemini ayarlar. g;, ise gradyani gosterir.



Denklem te bulunan v, ; ise ikinci momentumu ifade eder. Ikinci momentum
hesaplanirken [3;’e benzer bir parametre olan 3y kullanilir. Gradyanin karesi ve
bir adim onceki ikinci momentum dikkate alinarak hesaplama yapilir. Gradyanin
karesini almak ashinda gradyanin kendisi ile Hadamard ¢arpimina denk gelir (g7 =
g:®gy). Hiper parametreler igin siklikla 8; = 0.9, 8, = 0.999 ve ¢ = 10~® degerleri

kullanilir.

Adam optimizasyon yontemi, stokastik gradyan inige kiyasla daha kotii genelleme
yapmasina ragmen daha hizli yakinsamasi nedeniyle tercih edilmektedir. Stokastik
gradyan inis yontemi gibi, Adam yonteminin de uygulamasi kolaydir, verimlidir
ve diisiik bellek gerektirirr Adam yontemi bu ozellikleri sayesinde giiriiltiilii

gradyanlarla basa ¢ikmak icin uygun hale gelir [33]].

Genelleme konusunda stokastik gradyan inis yontemi daha iyi ¢aligmaktadir. Ancak
cekismeli iiretici ag ve pekistirmeli 68renme (reinforcement learning) mimarileri
icin Adam yonteminin genellemeyi kotii yapmasi goz ardi edilebilir.  Aym
zamanda Adam optimizasyon yonteminin ¢ok tercih edilmesinin bir diger nedeni

de ayarlanabilirlik 6l¢ceginin yiiksek olmasidir.

2.2 Cekismeli Uretici Ag (CUA) Mimarileri
IIk olarak klasik iiretken cekismeli aglari tanitik ve ardindan ozellikle

problemimizle ilgili ¢cekismeli iiretici ag versiyonlarin1 gézden gecirdik.

2.2.1 Klasik Cekismeli Uretici Ag (CUA)

Ian Goodfellow vd. [34-36] tarafindan ortaya atilan bir mimaridir. Popiiler olarak
giiriiltiiden kullanilabilir bir veri elde edilmek i¢in kullamilir. Elde edilecek veri,
goriintii veya vektor gibi farkli cesitlerde olabilir. Cekismeli iiretici ag (generative
adversarial network (GAN)) mimarisi temel alinarak yapilan caligmalarla beraber

goriintiiden goriintii tiretme caligmalarinda 6onemli gelismeler saglanmistir [37].

Cekismeli tretici ag mimarisi 2 farkli yapay sinir ag1 icerir (Sekil 2.I). Bu
sinir aglarmdan biri iiretici ag (generator) olarak adlandirilir. Uretici ag1 girdi
olarak verilen goriintii veya giiriiltiiden yeni goriintiiler iiretir. Yapilmak istenen
isleme gore iretilen goriintii farkli cekismeli iiretici ag mimarileriyle beraber
yonlendirilebilir. Cekismeli iiretici ag mimarisindeki diger sinir ag1 ise ayirici ag
(discriminator) olarak adlandirilir. Bu agin gorevi ise iiretici tarafindan iiretilen
goriintllyii gercek veya sahte olarak yorumlamaktir. Olasiliga dayali olarak ayrim

yapilir.  Yapilan bu islem sonucunda yorum iiretici agin egitiminde kullanilir.



Dolayisiyla ayiric1 agin ¢iktist (output) ile egitilen iiretici ag1 bir sonraki ¢iktisini
giinceller ve kendisini gelistirir. Bu sekilde hem iiretici ag hem de ayiric1 ag

birbiriyle ¢ekiserek gelisim saglar. Cekismeli iiretici a§ mimarisi bu temel iizerine

kuruludur.
1
. Ayiric1 Ag
Gergek Veri N ey
\ 4
> Ayirict Ag
Girdi T | Uretici Ag
o Uretici Ag > Cikt1 g
(Giiriiltii) Kaybi

T

Sekil 2.1 Cekismeli iiretici a§ mimarisine genel bakis.

Cekismeli iiretici ag§ mimarisinin kurulu oldugu temel aslinda sifir toplamli
oyun (zero-sum game) olarak bilinen bir oyun teorisi (game theory) kavramina
dayanmaktadir [34]. Uretici ag, ayiric1 ag1 yamltmak icin daha gercekgi goriintiiler
tiretirken, ayirici ag ise goriintiileri daha iyi ayirt etmeye caligir. Sifir toplamli oyun
kurami bu rekabeti icerir. Sifir toplamli oyun teorisinde, bir katilimcinin kazanglari

diger bir katilimcinin kayiplari ile dengelenir.

minmax V(D, G) = Egrpyp o log D(@)] + Bovy yflog(1 — DG()))]  25)

Cekismeli retici ag mimarisi Denklem [2.5]te gosterilen maliyet fonksiyonu
(objective function) tizerinden egitimini siirdiiriir. Denklemde G (generator) iiretici
ag1, D (discriminator) ise ayirict ag1 temsil eder. = gercek verileri belirtir. =z
glriiltityti belirtmektedir. E,.,, () 1fadesi gergek veriler igerisinden rastgele bir

x degerinin beklenen degerini gosterir. E ifadesi rastgele bir giiriiltiiniin

20vpz(2)
beklenen degerini sembolize etmektedir. D(xz) ayirict agin gergek veri i¢in verdigi
ciktiy1 gosterir. Ayirici ag gercek veriyi dogru bir sekilde ayirt etmeyi basardikca
bu deger 1’e yaklasir. log(l — D(G(z))) ifadesindeki G(z) degeri iireticinin
z girdisi ile trettigi ¢iktiyr temsil eder. D(G(z)) ifadesi ile beraber iireticinin
tirettigi ¢iktinin ayirici aga verilmesi sonucu elde edilen ¢iktilar ayirict ag tarafindan

ayirt edilmeye calhigilir.  Ayirici ag sahte veriyi dogru ayirt ettikce D(G(z)) 0
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degerine yaklasacaktir. 1 — D(G(z)) degeriyle beraber ayiric1 agin sahte veriyi
ayirt edemedigi durumlar elde edilir. Logaritma kullanarak hesaplama daha hassas

hale getirilir.

Uretici ag, 0, parametrelerini ayarlayarak V' (D, () deger fonksiyonunu en
aza indirmeyi amaclar. Ayirict a8, 6; parametrelerini ayarlayarak ayni deger

fonksiyonunu V' (D, G') maksimize etmeyi amaglar.

Bagka bir deyisle, D ve GG, V ile iki oyunculu bir sifir toplamli oyun oynar [34]]. lan
Goodfellow vd. [34]], oyunu yinelemeli bir sayisal yaklasim kullanarak uygulamay1
onermektedir: i¢ dongiide, G’yi sabit tutarak &£ adimlari i¢in D’yi optimize ederler

ve dig dongiide, D’yi sabit tutarak G’yi bir adim i¢in optimize ederler.

Ayrica, ayirict agin sabit tutulmasi sonucu, iiretici agin optimizasyon problemi su

hale gelir:

minE.,, (y[log(1 ~ D(G(z;6,)) (2.6)

Yazarlar ayrica erken 6grenme agsamalarinda log(1 — D(G(z))) degerini minimize
etmek yerine log D(G(z)) degerini maksimize etmeyi Onermektedir. Diisiik
performansh bir G ile D sahte goriintiileri kolayca reddedebilir ve log(l —
D(G(z)))’nin doygunluga ulagsmasma ve zayif gradyanlar saglamasina neden

olabilir.

Klasik ¢ekismeli iiretici ag mimarisi genellikle stokastik gradyan inisi ile optimize

edilir.

2.2.2 Derin Konvoliisyonel Cekismeli Uretici Ag (DKCUA)

Cekismeli iiretici ag mimarisini baz alarak ortaya ¢ikmis bir mimaridir. Derin
konvoliisyonel cekismeli iiretici ag (deep convolutional generative adversarial
network (DCGAN)) mimarisi ¢ekismeli iiretici ag mimarisinin aksine goriintii
izerinde islem yapmak i¢in daha idealdir [38]. Derin konvoliisyonel ¢ekismeli
iretici ag mimarisinin, ¢ekigsmeli {iretici ag mimarisine gore farki iiretici ag
ve ayirict a8 igerisinde evrigsimler (convolutions) bulundurmasidir (Sekil [2.2)).
Halihazirda goriintii islemede kullanilan evrisimler sayesinde goriintiiniin onemli
ozellikleri elde edilir. Bu 6zellikler ¢ekismeli iiretici ag mimarisine entegre edilerek
stire¢ ilerler. Entegre edilen evrisim aglar1 sayesinde ¢ekismeli iiretici ag§ mimarisi
daha kararl1 bir hale gelir. Uretici icerisinde ters evrisimler bulunurken, ayiric1 ag

icerisinde evrisimler kullanilmaktadir. Bu yapisi sayesinde derin konvoliisyonel
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oo B M

Uretici Ag

< Ayiric1 Ag

=P Ters Evrisim

<= Evrisim

Sekil 2.2 Derin konvoliisyonel cekismeli iiretici a§ mimarisine genel bakis.

cekismeli iiretici ag mimarisi, goriintii ile alakali calismalarda cekismeli iiretici ag

mimarisine gore daha iyi sonuclar vermektedir.

Derin konvoliisyonel ¢ekismeli iiretici ag mimarisinde yaygin olarak kullanilan bir
teknik olan toplu normalizasyon (batch normalization), ¢iktilarin daha hizli ve daha
yiiksek kalitede iiretilmesine yardimci olur [39]]. Derin konvoliisyonel ¢ekismeli
iiretici ag mimarisinin Adam yontemiyle optimize edilmesinin daha iyi sonuglar

verdigi gosterilmistir [40].

Derin konvoliisyonel ¢ekismeli iiretici ag mimarisi maliyet fonksiyonu olarak
klasik ¢ekismeli iiretici ag mimarisinin kullandig1 maliyet fonksiyonunu kullanir
(Denklem [2.5). Temel fark derin konvoliisyonel ¢ekismeli iiretici ag mimarisi

icerisinde derin konvoliisyon aglarinin bulunmasidir.

Horsley ve Perez-Liebana [41] derin konvoliisyonel ¢cekismeli iiretici a§ mimarisini
kullanarak karakter tiretimine odaklanmigtir.  Derin konvoliisyonel cekismeli
liretici ag mimarisinin piksel sanatinda karakter iiretiminde kullanilabilecegini
gostermistir. Yaptiklari calismada goriildiigii tizere, derin konvoliisyonel ¢ekismeli
iretici ag mimarisi, piksel sanati ile karakter iiretiminde basarili gdziikmektedir.

Ayrica, yaptiklart caligmada optimizasyonu Adam yontemi ile saglamiglardir.
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2.2.3 Kosullu Cekismeli Uretici Ag (KCUA)

Kosullu ¢ekismeli iiretici ag (conditional generative adversarial network (CGAN))
mimarisi verilen kosula gore yonlendirilebilen bir ¢cekismeli tiretici ag§ mimarisidir
(Sekil 2.3) [42]. Cekismeli uiretici ag mimarisinde iiretilen verilerde, veriler bir
kosula baglanamaz ve yonlendirilemez. Ancak bu mimari ile beraber iiretilmek
istenen veri belirli bir kosula (condition) baglanir. Bu sayede veri tiretimi yapilirken
yonlendirme saglanmaya calisilir. Veri iizerinde etki etmesi istenen kosul hem

iiretici ag hem de ayiric1 ag lizerinde etkilidir.

Y
(Gergek Veri)
Z
(Girdi)
Uretici Ag » e >_) Ayirict Ag >
X
(Kosul)
X _
(Kosul)

Sekil 2.3 Kosullu ¢ekismeli iiretici ag mimarisine genel bakis [42].

Kosullu ¢ekismeli iiretici ag mimarisi girdi olarak cekismeli iiretici ag mimarisinde
oldugu gibi bir giiriiltii alir. Ancak bu giiriiltiiye ek olarak bu giiriiltilye uygulanmasi
istenen kosulu da girdi olarak almaktadir. Dolayisiyla kosullu ¢ekismeli iiretici
ag mimarisi ve kosullu ¢ekismeli iiretici a§ mimarisini baz alarak ortaya cikan
mimarilerde giiriiltiiniin yan1 sira bir kosul girdisi olmak zorundadir. Verilen
kosul sayesinde mimarinin iiretmesi istenen ciktiyr anlamasi ve bu istenen ¢iktiya

yaklasacak bicimde sonuclar tiretmesi beklenir.

Locan(G, D) =E, ,[log D(z,y)] + E, .[log(1 — D(z,G(z, 2)))] 2.7

Kosullu cekismeli iretici ag mimarisi Denklem [2.7/de belirtilen maliyet
fonksiyonunu kullanir. Maliyet fonksiyonu genel olarak klasik ¢ekismeli iiretici ag
mimarisi baz alindigindan benzerlik tagimaktadir. Ancak D(z,y) ve D(z, G(z, z))
ifadeleri farkliligi olusturmaktadir. D(x,y) ifadesi ayirict agin gercek verinin
kosula ait olup olmadigini degerlendirdigini gosterir. G(z, z) ifadesi ile tiretici agin
x kosul verisi ile z olarak belirtilen giris tiirlinii (giiriiltii veya giris goriintiisii) girdi
olarak aldig1 belirtilir. Uretici ag bu islem sonucunda z girdisinden bir cikt1 iiretir
ve D(x, G(x, z)) ayrict agin, iiretici ag tarafindan iiretilen ¢iktiy1 kosul ile beraber
degerlendirdigini belirtmektedir. Maliyet fonksiyonunda belirtildigi lizere iiretici

ag trettigi verileri kosula uygun bir bicimde gercek veriye benzetmeye calisir.
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Dolayisiyla iiretilen ¢iktilar kosullandirilabilir ve yonlendirilebilir.

Coelho vd. [43] MANGAN ismini verdikleri mimariyi kosullu c¢ekismeli
iretici ag mimarisinden etkilenerek diizenlemiglerdir. MANGAN mimarisinde
konvoliisyonel aglar1 kullanmiglardir. Yaptiklar1 ¢alisma ile ¢izgi sanatimi (line
art) boyamay1 hedeflemislerdir. Cizgi sanati goriintiilerini ise orijinal goriintiilere
uyarlanabilir esik (adaptive threshold) yontemini uygulayarak elde etmislerdir.
Kosullu ¢ekismeli iiretici ag mimarisinde oldugu gibi MANGAN mimarisi de bir
kosula gore ilerleme saglamaktadir. Bu nedenle girdi olarak verilen el ¢iziminin
yaninda bir kosul girdisi gerekmektedir. Coelho vd. [43]] kosul girdisi i¢in orijinal
goriintiilerden elde ettikleri renk ipucu (color hint) goriintiisii kullanmislardir. Renk
ipucu goriintiisii, orijinal goriintiiniin renk dagiliminm icerir. Mimarilerine girdi
olarak hem c¢izgi sanati ¢izimi hem de renk ipucu goriintiisii verdiklerinde, c¢ikti
olarak oldukca basarili sonuglar elde etmislerdir. MANGAN mimarisinde Adam

yontemi ile optimizasyon saglanmaktadir.

Hui Ren vd. [44] kosullu c¢ekismeli iiretici a§ mimarisini iki asamali bir
sekilde kullanarak renklendirme yapmay1 denemislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada ilk
asamada birkac 6zellik noktasinda renk bilgisinin 6grenilmesini saglamiglardir. Bu
islem sonucunda goriintiiniin gri tonlamali hali veya piksel diizeyinde ayrismis
(pixel-level parsing) hali ortaya konur. Ikinci asamada ise renklendirme isleminin
yapilmasi saglanir. Yaptiklar1 calisma ile bu alanda yapilan 6nceki calismalara
kiyasla ilerleme kaydetmiglerdir. Calismada Adam yontemi ile optimizasyon

saglamiglardir.

2.2.4 Pix2Pix

Pix2Pix mimarisi kosullu ¢ekigmeli tiretici ag mimarisini temel alan bir mimaridir
[45]. Pix2Pix mimarisi goriintiilerin belirli bir goriintiiye ¢evrilmesi i¢in kullanilir.
Pix2Pix mimarisi kosullu ¢ekismeli iiretici ag§ mimarisinde de oldugu gibi bir
kosula baghdir. Dolayisiyla girdinin yam sira kosul girdisini de igermelidir.
Pix2Pix mimarisi genel hatlartyla sunlari icerir: U-Net liretici ag1, yama tabanl

(patch-based) ayiric1 ag ve L1 kayip fonksiyonu (loss function).

U-Net Uretici Ag1 (Sekil [46]: Kodlayict (encoder) ve coziiciiden (decoder)
olusur. Kodlayici her bir adimda goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikartir ve boyutunu
azaltir. Coziicti ise goriintliyli eski boyutuna getirme gorevini yapar. Dolayisiyla
tiretici ag verilen girdiyi anlar ve iiretici ag icin girdiyi c¢ikis alanina anlamli bir
bicimde cevirmeyi olanakli kilar. Bu iiretici ag sayesinde goriintiiniin kullanish

verileri tutulurken, diger verileri elenir. Daha kaliteli ve kullanigh bir goriintii elde
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edilir. U-Net iiretici ag1 baska cekismeli iiretici ag mimarilerinde de kullanilabilir.

. Baglantjlar Atla .
—> _l_ — — — _ _ _ (SkipComnections) _ _ _ _ _ _ _ _ > >
____________ > J
y
SN N O
A 4
o —> I .
. Kodlayict - Coziicii -

Sekil 2.4 U-Net iiretici ag1 [46].

Yama Tabanli Ayirict Ag (Sekil 2.5) [47]: Klasik ayirict aglar goriintiiyii bir
biitiin olarak ele alir. Bu nedenle gercek veya sahte olarak siniflandirma yaparken
gorlintiiniin tamaminm1 degerlendirir. Ancak yama tabanl ayirici ag, goriintiiyii
kiiciik parcalara boler. Boldiigii bu pargalart ayr1 ayri siniflandirir.  Dolayisiyla

egitim esnasinda ayirict agin sahte olan parcalara odaklanilmasi saglanir.

S

1]

Sekil 2.5 Yama tabanh ayiric1 ag [47]. Goriintiideki kiiciik parcalardan gercek ve
sahte tahminleri (predictions) yapilir.

L1 Kayip Fonksiyonu [48]: Ger¢ek degerler ile tahmini degerler arasindaki farkin
mutlak degerlerinin ortalamasidir. L1 kayip fonksiyonunun Pix2Pix mimarisinde

tercih edilmesinin nedeni ¢iktiy1 daha az bulanik halde ortaya koymasidir. Denklem
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de bulunan y istenen degeri (gercek deger) gosterir. G(x, z) ifadesi ile beraber
liretici agin verdigi cikt1 temsil edilmektedir. Uretici aga yonlendirilen x kosul
olarak, z ise girdi olarak yorumlanabilir. Yapilan igslem sonucu istenen deger ile

tiretici agin verdigi ¢ciktinin farki L1 normu ile hesaplanir.

L11(G) = Euy - [lly — Gz, 2)|] (2.8)

Nihai Pix2Pix maliyet fonksiyonu Denklem [2.9/da gosterilmistir. L1 kayip
fonksiyonu ile kosullu cekismeli iiretici ag maliyet fonksiyonu birlestirildiginde
Pix2Pix maliyet fonksiyonunu verir. Denklemdeki A parametresi L1 kayip
fonksiyonunun Onemini ayarlar. Pix2Pix mimarisi optimizasyon i¢in Adam

optimizasyon yonteminden yararlanir.

arg m&n max Locan(G, D) + AL (G) (2.9)

Serpa ve Rodrigues [49] Pix2Pix mimarisindeki alt 6rnekleme (downsampling)
islemine ekstra bir konvoliisyon katmani eklemiglerdir. L1 kayip fonksiyonu yerine
L2 kayip fonksiyonunu tercih etmislerdir [48]. Aym zamanda sizintili diizeltilmis
dogrusal birim (Leaky ReLU) aktivasyon fonksiyonu yerine ise iissel dogrusal
birim (ELU) aktivasyon fonksiyonunu kullanmiglardir [50, 51]. Yaptiklar1 bu
degisikliklerle beraber animasyon iiretimi ve renklendirmesi i¢in 6nemli sonuglar
elde etmiglerdir. Ancak 6zellikle renklendirme i¢in sorunlarin oldugunu belirtmisler

ve belirttikleri sorunlar1 gostermislerdir.

Jiang ve Sweetser [52] Pix2Pix mimarisini YUV renk uzayr (color space) ile
birlestirerek karakter renklendirmesi lizerine ¢alisma yapmistir. Bu islemi yaparken
oncelikle bir veri seti hazirlamaya calismistir. Bu veri setini hazirlarken orijinal
goriintiileri RGB renk uzaymdan YUV renk uzayma gecirmislerdir. YUV renk
uzayimi kullanma nedenleri, bu renk uzayinin insan algisina daha yakin bir renk
uzayr olmasi ve iletim hatalarimi azaltmasidir [S53, 54]. YUV renk uzayina
gecirmis olduklar: goriintiiniin Y kanalindan bir gri goriintii elde edilmistir. Girdi
olarak elde ettikleri bu gri goriintiiyii, hedef olarak ise goriintiiniin orijinalini
kullanmiglardir. YUV renk uzayinda 68renme islemini gerceklestirmislerdir.
Calismada da bahsedildigi iizere girdi ve hedef olarak verilen goriintiilerin Y
(luminance (parlaklik)) kanalinin degerleri esitti. Bu yilizden mimari sadece
U (chrominance blue (mavi renk bileseni)) ve V (chrominance red (kirmizi
renk bileseni)) kanallarm1 O6grenmeye calisacaktir.  Bu diisiince ile beraber

gerceklestirdikleri calismada karakter renklendirme icin basarili sonuglar ortaya
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koymuslardir. Stokastik gradyan inis ve ADAM optimizasyon yontemleri i¢in farkli
ciktilar aldiklarini da belirtmislerdir.

Coutinho ve Chaimowicz [55, [56] Pix2Pix mimarisinde bulunan toplu
normallestirme yOntemi yerine ©6rnek normalizasyon (instance normalization)
yontemini kullanmay1 tercih etmiglerdir. Bu tercihleri ile beraber degistirdikleri ve
calismalarinda detayli olarak agikladiklart mimarilerini kullanarak, karakterin farkl
yonlere bakan cizimlerini elde etmek iizerine ¢alismislardir. Girdi olarak bir yone
bakan karakter, kosul yani hedef olarak ise girdi olarak verilen karakterin farkli yéne
bakan hallerini vermiglerdir. Yaptiklar1 basarili calismanin bir¢cok farkli sonucunu

paylagmiglardir.

2.2.5 Seg2Pix

C. W. Seo ve Y. Seo [57]] tarafindan ortaya atilmis bir mimaridir. Pix2pix mimarisi
yerine gelistirdikleri Seg2Pix mimarisini ¢alismalarinda kullanmiglardir (Sekil [2.6)).
Seg?Pix i¢in girdi vermeden once kiiresel hapsetme (trap ball) segmentasyonu
kullanarak girdi olarak kullanilacak goriintiiden segment goriintii elde edilmektedir
[58]. Daha sonra segment goriintli ve girdi goriintii birlestirilerek mimariye
aktarihir. Bu mimaride 6z dikkat katmani (self attention layer) eklenmesinin
faydas1 gozlemlenmektedir. Oz dikkat katmam gériintiide birbirine uzak olan piksel
bagliliklarini, yani goriintiiniin biitiiniindeki biitiinligii korumaktadir.  Siradan
konvoliisyon bunu saglamaz. Dolayisiyla 6z dikkat katmani mimarinin daha iyi

bir sekilde ¢alismasini saglar.

Segmentasyon Bovans
---------------- »  Goriintii
.................... : (Tkinci Cikt1)
Boyama
Birlestirme > Seg2Pix
Girdi £
Gorlintl
A Y
; Segment
Goriintii
- S (ilk Ciktr)
" Kiiresel Birlestirme
Kiiresel R '
« | Hapsedilmis
Hapsetme > A A
Segmentasyonu Segment : .
g Gériintii Lo s

Sekil 2.6 Seg2Pix mimarisinin kullanimina genel bakis [57]. Seg2Pix mimarisi 2
farkl islem icin kullanilir. {1k isleminde segment goriintii elde edilir. Ikinci
islemde ise istenilen ¢ikt1 olan boyanmig goriintii elde edilir.

Oz dikkat katmam ile beraber girisler 1x1 konvoliisyonlardan gegirilir [S9].
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Konvoliisyonlar sonucunda sorgu (query (f(x))), anahtar (key (g(x))) ve deger
(value (h(x))) matrisleri olusur. Oncelikle sorgu ve anahtar matrislerinin i¢
carpimu ile dikkat haritas1 (attention map) olusturulur. Dikkat haritasi ile deger
matrisinin i¢ ¢carpimi sonucu ise 0z dikkat haritas1 (self attention map) olusturulur
ve siire¢ sonlanir. Oz dikkat katmani artik sinir ag1 (ResNet) blogundan 6nce
kullanilmaktadir [[60]. Karmagiklik sorunu nedeniyle Seg2Pix mimarisinde sadece

tiretici agda kullanilmustir.

Seg2Pix mimarisi, Pix2Pix varyasyonu bir mimari oldufu i¢in Pix2Pix genel
maliyet fonksiyonunu kullanmaktadir (Denklem [2.9). Yapilan calismada Adam

optimizasyonundan yararlanilmisgtir.

Seg?Pix mimarisi karakter renklendirme islemini gergeklestirmek igin ortaya
atilmig bir mimaridir.  Cizgi sanati bir ¢izimi renklendirmek amaclanmistir.
Mimaride girdi olarak c¢izgi sanati ¢izimin yam sira kiiresel hapsetme
segmentasyonu yontemi ile hazirlanmis segment goriintii verilir. Elde edilen
segment goriintii ¢izgi sanati cizimden elde edilmektedir. Segment goriintii ile
cizgi sanati mimariye verilir. Cikti olarak yeni bir segment goriintii elde edilir.
Baglangicta girdi olarak verilen ¢izgi sanati ¢izim ile, mimariden ¢ikti olarak alinan
segment goriintii birlestirilir. Birlestirilen bu ¢izimler mimariye verilir ve son cikti
olarak boyanmigs goriintii elde edilir. Seg2Pix mimarisi, 6zellikle 6z dikkat katmani

kullanimu ile beraber, Pix2Pix mimarisine gore daha iyi basar1 skoru elde etmistir.

2.2.6 Cok Aymriah Cekismeli Uretici Ag (CACUA)

Cok aymricili ¢ekismeli iiretici ag (multi discriminator generative adversarial
network (MDGAN)) mimarisi 2 farkli ayiric1 ag iceren bir cekismeli iiretici ag
varyasyonudur (Sekil [20]. Hong vd. [20] tarafindan ortaya konulmus bir
mimaridir. Icerisinde bulunan 2 farkli ayiric1 ag ile iiretilen veriyi 2 farkli yonden
inceleyip, farkli yonler iizerinden ayrim yapabilmesiyle 6ne ¢cikmaktadir. Bu sayede
verilerin daha iyi bir sekilde yonlendirilmesini ve ¢esitlendirilmesini saglar. Ayni
zamanda ¢ok ayiricili ¢ekismeli iiretici ag mimarisi, iki farkli ayirmay1 yapan ayirici
ag verisiyle egitilen bir iiretici aga sahip oldugundan, iiretici ag eslemeyi 6grenme

yetenegine sahiptir.

Lp1 = Esgp(lls = Diler)l| = [ls — Di(G(s, b)) (2.10)

Lps = E., ¢, sp(log Da(c1, ¢2) +log(l — Do(c1, G(s,b)))) 2.11)
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Girdi 1 Ayiric1 Ag 1

Uretici A > Cikt1

Girdi 2 Ayiric1 Ag 2

Sekil 2.7 Cok ayiricili ¢ekismeli iiretici ag mimarisine genel bakis [20].

L =Eype (|Is — Di(G(s,0))] + log Da(cr, G(s,))) (2.12)

Cok ayricili ¢ekismeli iiretici a§ mimarisinin denklemini agiklamadan Once
kullanilan sembolleri aciklamanin anlagilirlif1 artiracagin diigiiniiyoruz. Kullanilan
semboller orijinal makaledeki 6rnek calismadan alinmastir. s, bir karaktere ait
iskelet sistemini temsil etmektedir. 0, bir karakterin bedenini yani temelini
ifade eder. c¢; ve cy ifadeleri karakter veri setinden elde edilen 2 farkh kiigiik
y1igindan (minibatch) Ornekleri temsil etmektedir. Mimari icerisinde iki farkli
ayirici ag bulunur. Ilk ayiric1 a§ (D;) goriintiiden iskelet sistemi elde etmeyi
ogrenir. Ogrenme islemini gerceklestirirken Denklem da gosterilen maliyet
fonksiyonunu kullanmaktadir. Fonksiyonda s — D1 (cy) ifadesi iskelet drnekleri (s)
ile ¢; 6rneklerinin farkini gosterir. s — D1 (G(s, b)) ise iiretici ag tarafindan iiretilen
karakterlerin iskelet 6rnekleri ile olusan farkidir. Ayirici ag iskelet verilerini hem
gercek verilerle hem de sahte olarak iiretilen verilerle karsilastirir. Elde ettigi iki

sonucun farki ile egitimini saglamaya caligir.

Mimarideki ikinci ayirict ag (Ds) renk kullanimini kontrol etmektedir. Renklerin
ayni olup olmadigi konusunda ayrim yapmaktadir. Denklem [2.11T}de bulunan
Ds(cy, o) ifadesinde ayirict ag tarafindan ¢; 6rnegi ile co Orneginin renklerinin
kiyaslamasi yapilir. Do (c1, G(s, b)) ifadesinde ise ¢; 6rnedi ile iiretici ag tarafindan

iretilen goriintii karsilastirilir. Bu sayede iiretilen goriintiiniin rengi degerlendirilir.

Denklem de gosterildigi lizere iiretici a§ maliyet fonksiyonu D, ve D, ayirici
aglarinda bulunan iiretici ag (G)) fonksiyonlarinin gegtigi ifadelerin toplamidir.
Bu sayede iiretici ag iki alanda birden gelisim saglayabilmektedir. Mimaride

optimizasyonu saglamak icin ise stokastik gradyan inis yontemi kullanilmistir.

Gelistirilen cok ayiricili ¢ekigmeli iiretici ag mimarisi ile animasyon iiretimi
gerceklestirmeye caligilmistir.  Yapilan ¢alismada tretici ag igin 2 farkli girdi
bulunmaktadir. Bu girislerde yapilan islemlerde bilgi kaybinin azaltilmasi icin

U-Net mimarisi iiretici aga entegre edilmistir. Uretici agin birden ¢ok girisi birbiri

19



ile eslemeyi 6grenmesi saglanir. Mimaride bulunan 2 farkli ayiric1 ag, iiretici
ag tarafindan iiretilen veriyi farkli alan bazinda kontrol eder. Bu sayede iiretilen
goriintii 1 yerine 2 farkli agidan ilerleme saglar. Calisma sonuclariyla basarisini

ortaya koymustur.

2.2.7 Yaraticr Cekismeli Uretici Ag (YCUA)

Yaratic1 cekismeli iiretici ag (creative generative adversarial network (CAN))
mimarisi sanatsal ¢calismalar ortaya koyabilmesi amaciyla sunulmus bir ¢ekismeli
tiretici ag mimarisidir (Sekil 2.8) [61]]. Yaratici ¢ekigmeli iiretici ag mimarisinde
girdi goriintiiniin yani sira sanatsal ¢alismalar stil etiketleriyle (style label) beraber
ayirici aga verilir.  Ayirict ag ise girdi olarak verilen goriintiiniin sanat olup
olmadiginmi kontrol eder. Ayrica goriintiiniin verilen stil etiketine uygun bir eser
olup olmadigini kontrol eder. Boylelikle ayirict ag girdiyi siniflandirir ve bunlarla
beraber geri doniis saglar. Yapilan siniflandirma ve kontrole gore ilerleme saglanir.
Yaratict cekismeli {iretici ag mimarisi stil etiketlerini iiretimde kullanmaz. Stil
etiketlerini siniflandirma yaparken kullanir. Dogal olarak yaratici ¢ekismeli iiretici

ag mimarisinde iiretim kosullu olarak degerlendirilmemelidir.

Stil Etiketli Goriintiiler
Sanat/Sanat Degil
> Ayiric1 Ag
Sanat Stili
. Siniflandirmasi
Girdi > Uretici Ag »  Cikt1

Sekil 2.8 Yaratici ¢ekismeli iiretici ag mimarisine genel bakis [61]. Yaratici
cekismeli tiretici ag mimarisinde 6zellikle ayiric1 agin islevi cok onemlidir. Ayirici
ag, kendisine verilen iiretici ag ¢iktisinin sanat olup olmadigini degerlendirir. Ayni

zamanda liretilen goriintiiniin hangi sanat stiline (art style) ait oldugunu
siniflandirir.

Yaratic1 ¢ekismeli iiretici ag mimarisi, ¢cekismeli liretici a§ mimarisine gore daha
karmagik bir yap1 ve formiile sahiptir. Elgammal vd. [61] tarafindan ortaya
konan yaratic ¢cekismeli liretici ag mimarisinin etkinliinin 6lciilebilmesi amaciyla
sanatgiya ait sanatlar ve yaratici ¢cekismeli liretici ag mimarisi, cekigmeli iiretici ag
mimarisi ile tiretilen sanatlarin insanlar iizerinde biraktig1 etki goz Oniine alinmistir.

Sonuglar, bagarili oldugunu gostermektedir.
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mGin max V(G, D) =E; tmpyo.. log D, (x) 4+ log D.(c = ¢|x)] +

E.p.[log(1 = Dy(G(2)))—

Z<% log(D.(ck|G(2)))+ (2.13)

k=1

(1~ ) log(1 — Deles|G(2))))]

Yaratic1 gekismeli iiretici ag mimarisinin genel maliyet fonksiyonu Denklem [2.13[te
gosterilmigtir. D, ayirict agin gercek ve sahte ayrimi yaptigini, D, ise ayiricit agin
sinif etiketlerine uygunlugunu kontrol ettigini gostermektedir. Dolayisiyla D,.(x)
ifadesi gercek verilerin (z) gercekligini kontrol eder. D.(c = ¢|x) ifadesi ise ayirict
agin, gercek verilerin dogru sinif etiketlerine sahip olmasini kontrol ettigini gosterir.
Bu sayede ayiric1 ag, gercek veri ve bu gercek veriye ait dogru sinif etiketlerini tanir.

Siif etiketleri ile gercek veri arasindaki iligkiyi 6grenir.

Denklemde D,.(G(z) ifadesi sayesinde ayirici ag, iiretici agin tirettigi veriyi gercek
veya sahte olarak siniflandirir. 2 ifadesi mimaride girdi olarak verilen giiriiltiiyii
temsil etmektedir. + log(D.(cx|G(2)) ifadesi ile iiretilen verinin bir sinifa ait
olma olasihg kontrol edilir. (1 — %)log(l — D.(ck|G(2)) ifadesi ise iiretilen
verinin sinifa ait olmama olasilig1 kontrol edilir. Mimari, tiretilen verinin siniflara
ait olmama olasiliin1 kontrol ederek, verinin dogru smifa ait olma olasiligini
arttirmay1 amaglamistir. Son olarak, mimaride optimizasyon yontemi olarak Adam

yontemi kullanilmustir.

Gelecek calismalarda bu mimarinin karakter iiretiminde kullanilabilecegini
ongoriityoruz. 2 boyutlu karakterlerin kullanildi1 alanlarda da tasarimcilarin
kendine has bir stili bulunur. Uretilebilecek karakterlerin belirli bir stile bagh
kalinarak iretilmesi goriintii olarak biitiinliikk saglayacaktir. Yaraticit ¢ekismeli
iretici ag mimarisi bu neden goze alindiginda karakter iiretim siireci otomasyonu

icin One cikabilecek bir yapiya sahiptir.

2.2.8 Stil Cekismeli Uretici Ag 2 (StyleGAN2)

Stil ¢ekismeli iiretici ag 2 (style generative adversarial network 2 (StyleGAN?2))
mimarisi stil cekigmeli iiretici ag (style generative adversarial network (StyleGAN))
mimarisinin gelistirilmig halidir [62, 63]. StyleGAN2 mimarisini ag¢iklamak
icin kabaca StyleGAN mimarisini de agiklamanin uygun olacagim diisiiniiyoruz.

StyleGAN mimarisinde iiretici ag igerisinde iiretim yapilirken klasik bir sekilde
giiriiltii kullanilir ve stil bloklar1 ile islemler toparlanir (Sekil a). Ancak
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bu giiriiltii girisinin yani sira gizli uzay1 (latent space) da girdi olarak kullanilir.
Uzayin icinde bulunan vektorler istenen stile uygun iiretim yapilmasini saglamak
icin kullanilir. Ayni zamanda uzayin igerisinde bulunan vektorler afin doniisiim
(affine transformation) yardimiyla her konvoliisyon katmaninin sonunda kullanilan
uyarlanabilir ornek normalizasyon (adaptive instance normalization (AdalN))
isleminde kullanilir [64]]. Son olarak StyleGAN mimarisinde gizli uzay igerisinde

bulunan iki farkli vektor karigtirilarak da kullanilabilir.

Gizli Vektor Giiriiltii |

Normalizasyon

A
: Norm ort/std
Mod ort/std
A
Ust Ornekleme
A

A
7

Stil Blogu

Stil Blogu

Ust Ornekleme

-

7

Stil Blogu
Stil Blogu

Y

o)

ort = ortalama
Konv = konvoliisyon
std = standart sapma
Norm  =normalizasyon
Mod = modiilasyon

(a) StyleGAN : (b) StyleGAN2

Sekil 2.9 (a) StyleGAN mimarisindeki iiretici ag [62]. Uretici ag icerisinde
normalizasyon islemi modiilasyondan hemen sonra gerceklesir. (b) StyleGAN2
mimarisindeki {iretici ag [62]. Yapilan iyilestirme ile beraber normalizasyon iglemi
ile modiilasyon igleminin baglantis1 koparilir.

€Tr; — €T;
AdalN(z;,y) = ys,i#g) + Ybi (2.14)

Uyarlanabilir ornek normalizasyon yoOntemi sayesinde stil transfer edilirken
icerigi korunur. Uyarlanabilir 6rnek normalizasyon yontemi Denklem [2.14]te

gosterilmigtir. x; girdi verisinin 0zellik haritasindaki ¢. kanali (channel),y ise stili

22



temsil eder. x; matrisinden z; matrisinin ortalamasi ¢ikarilir ve yine x; matrisinin
standart sapmasina boliiniir. BOylece normalizasyon saglanir. y,; hedef stilin
¢. kanalina ait matrisin standart sapmasini, ¥;; ise hedef stilin 7. kanalina ait
ortalamasini ifade eder. y; ; ile elde edilen normalizasyon c¢arpilir ve dlgeklendirilir.
Son olarak sonug y; ; ile toplanir ve kaydirma saglanir. Bu sayede hedef stile gore

girdi verisi yonlendirilecektir.

StyleGAN2 mimarisi ise StyleGAN mimarisinde yapilan degisiklikler ve
iyilestirmelerle ortaya ¢ikmustir (Sekil 2.9]b) [65]. StyleGAN2 mimarisinde
uyarlanabilir 6rnek normalizasyonu yontemi 2’ye ayrilarak kullanilmistir:
Normalizasyon (normalization) ve modiilasyon (modulation). Bunun yapilmasinin
nedeni stil bloklariin (style blocks) daha iyi bir sekilde ayrilmasini saglamaktir.
Giiriilti ekleme kismi uyarlanabilir 6rnek normalizasyon yonteminde bulunan
normalizasyon kismindan sonraya alinmistir ve stil disinda gerceklesir. Boylece
stillerin daha ¢ok vurgulanmasi saglanmaya calistlmistir. Bunun yani sira stil

bloklarinda kullanilan stil vektorlerinin agirliklart ayarlanabilir hale getirilmistir.

Genel olarak {iiretici ag fonksiyonu icerisinde degisiklik yapildigindan, StyleGAN
mimarisi geleneksel c¢ekismeli {retici ag mimarisi ile aym genel maliyet
fonksiyonuna sahiptir. Ancak iiretici ag (G) fonksiyonunun icerigi degistirilmisgtir.
StyleGAN2 mimarisi i¢inde aynit durum gegerlidir. Bahsettigimiz degisiklikler

sayesinde StyleGAN2 mimarisi veri ¢esitlendirmesi i¢in kullanilabilir.

Abdal vd. [66] tarafindan yapilan ¢alismadan etkilenerek bu mimarilerin veya
bu mimarilerden esinlenerek ortaya cikarilabilecek mimarilerin karakterlere ait
varyasyon liretiminde kullanilabilecegini diisiiniiyoruz. Ornegin hazirlanmis bir
karaktere gozlikk takilmasi veya Coutinho ve Chaimowicz tarafindan yapilan
caligmada oldugu gibi karakterin farkli pozisyonlara bakan varyasyonlarinin elde
edilmesi gibi ¢caligmalar bahsettigimiz StyleGAN mimarisi ve StyleGAN2 mimarisi
ile yapilabilir [S5].

2.2.9 Baglamsal Cekismeli Uretici Ag (BCUA)

Baglamsal c¢ekismeli {iiretici ag (contextual generative adversarial network)
mimarisi ¢izim iizerine yogunlasan bir mimaridir [67]. Normalde ¢izim ile ugragan
mimariler, iiretici ag ile iiretim yaparken el c¢izimi veya ¢izgi sanatindan boyanmis
goriintilyii elde ederler. Bu goriintii kiyaslanirken, goriintiiniin gercek boyamasi
ile kiyaslanir. Ancak baglamsal cekismeli iiretici ag mimarisinde bir baglam
olusturulmaya ¢alisilir. Uretici ag ile iiretim yapilirken iiretimin yaninda verilen

cizimde goriintiide bulunur (Sekil 2.10). Kiyaslama yapilirken ise goriintiiniin
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orijinal hali ile ¢izim halinin birlesiminden olugan bir goriintii ile kiyaslama
yapilir. Ayni zamanda mimaride verilen girdi goriintiisii igin iiretici ag (G) ve
ayirict ag (D) agirliklart degistirilmeden giincellemeler yapilmaktadir. Yapilan
bu degisikliklerle beraber mimarinin el ¢izimi veya ¢izgi sanati konusunda One
cikabilecegini diisiiniiyoruz. Bu nedenle gelecek calismalarda 6zellikle karakter

renklendirme alaninda kullanilabilece8ini ongoriiyoruz.

Gergek Goriintii

Cizim Gergek
(Cizgi Sanat1)| Goriintii

>—) Ayiric1 Ag

Girdi Gorlinti Cikt1 Gorlinti
Gizim | Gt > Uretici Ag y| Cizim | Uretilmis |
(Cizgi Sanati) (Cizgi Sanat1)| Goriintii

Sekil 2.10 Baglamsal cekismeli iiretici ag mimarisine genel bakis. Baglamsal
cekigmeli tiretici ag§ mimarisinde girdi olarak kullanilan goriintiide el ¢izimi ile
tiretilecek kisim birlestirilerek verilir.

Baglamsal cekismeli iiretici a§ mimarisi, iiretici a§ ve ayirict ag yapisi olarak
genel bir yap1 kullanir. Toplu normallestirme ve konvoliisyon katmanlar1 kullanilir.
Uretici agm son katmani haricinde aktivasyon fonksiyonu olarak Leaky ReLU
kullanilir.  Cikis katmami icin ise tanh aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir.

Ayirict agda ise son katmanda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Lccmte:ptual(z) - DKL(M © Yy, M © G(Z)) (215)

Baglamsal cekismeli iretici ag mimarisi baglamsal (contextual) ve algisal
(perceptual) kayiptan olugmaktadir. Baglamsal kayip Denklem [2.15]te
gosterilmigstir. M maske matrisini temsil etmektedir. Maske matrisini olustururken,
onemli olan gorsel noktalarini dikkate almak biiyiik 6nem tasimaktadir. ® sembolii
Hadamard carpimini temsil etmektedir.y girdi goriintiideki giiriiltii olmayan kismu,
yani el ¢izimi veya c¢izgi sanati kismini ifade eder. 2z ise girdi goriintiideki
guriiltudiir. Dk, (M © y,M ® G(z)) ifadesi aywrict ag, iiretici ag tarafindan
iretilen goriintli ile y verisinin maske ile Hadamard carpimina tabi tutulmasi
sonucu KL sapmasina (Kullback-Leibler divergence) gore benzerligini yorumlar
[68]. KL sapmasi, bir olasilik dagiliminin ikinci bir olasilik dagilimindan nasil

farklilagtiginin bir ol¢iisiidiir [68)]].
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q()
Dgr(q |l p) = Epg(a {log —} (2.16)

K L( H ) q(x) p( [B)
KL sapmasi Denklem tizerinde gosterilen bicimde hesaplanir. ¢(x) ve p(x)
ifadeleri olasilik dagilimlarim temsil eder. KL sapmasi,p i¢in optimize edilmis bir
kod kullanarak g’dan 6rnekleri kodlamak icin gereken beklenen ekstra bit sayisim
Olcer. Bu, ¢’ya yaklagmak icin p kullanildiginda kaybedilen bilginin bir 6l¢iisiidiir.

KL sapmasi negatif degildir ve yalnizca her yerde g = p ise sifirdir.

‘Cperceptual(z) = log(l - D(G(Z))) (217)

Algisal kayip Denklem [2.17]de gosterilmistir. Algisal kayip ile ayirict ag, iiretici
agin tlrettigi verinin sahteligini yorumlar. Bu sayede iretici agin daha gercekci

tiretimler yapmasi tesvik edilir.

£ContextualGAN(Z) = Lcontewtual(z) + )\/:'perceptual(z) (218)

Algisal kayip ile baglamsal kayip toplami baglamsal c¢ekismeli iiretici ag
mimarisinin genel maliyet fonksiyonunu olusturur (Denklem [2.18). A ile iiretilecek
goriintiiniin  girdi goriintiiye benzerligi ayarlanir. A degerinin diisiikk olmasi
daha benzer goriintiiler olugsmasini saglayacaktir. Baglamsal ¢ekismeli iiretici ag

mimarisinde optimizasyon yontemi olarak Adam yontemi tercih edilmistir.

2.2.10 Déngii Tutarh Cekismeli Uretici Ag (CycleGAN)

Dongii tutarh ¢cekismeli iiretici ag (cycle-consistent generative adversarial network
(CycleGAN)) mimarisi Pix2Pix mimarisini baz alarak ortaya ¢ikmig bir mimaridir
[69]. CycleGAN mimarisi sayesinde giris goriintiisiinden beklenen cikis elde
edilebilirken, ayn1 zamanda cikti goriintiiden giris goriintiisiiniin tarzinda bir
goriintii de elde edilebilir (Sekil 2.11)). Dolayisiyla ¢apraz 6grenme saglanmis olur.
Mimarinin temel amaci ise goriintiiniin eslenmeden uygulanmasimi saglamaktir.
Pix2Pix mimarisinde her bir goriintii i¢in gercek goriintiiniin de eklenmesi
gereklidir. Girdi goriintii ile elde edilmesi beklenen goriintii eglenmis olur. Ancak

CycleGAN mimarisinde 2 farkli veri seti eslenmeden kullanilabilir.

CycleGAN mimarisinde 2 iiretici ag ve 2 aywrict ag bulunmaktadir.  Bu
sayede capraz Ogrenme saglanir. Mimaride bulunan iretici agda artik sinir

ag1 bloklart kullanilir [60]. Tiim mimari boyunca Pix2Pix mimarisinde tercih
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Ayiric1 Ag
(Dx)
Y Alam
Gergek Goriintii
A
Ayiric1 Ag
(Dy)
B e 2 Y Alam
X Alam Uretici Ag N
> » Cikt hte) —<
Girdi Goriintii (Gxy) Gk (Sahte)
Goriintii
m e o p e X Alam
A e W L~}
= Uretici Ag »| Cikt1 (Sahte)
(Gyx) Goriintii
oruntu

Sekil 2.11 CycleGAN mimarisine genel bakis [69].

edilen toplu normallestirme yerine 6rnek normalizasyon kullanilmaktadir [[70].
Kay1p fonksiyonu olarak dongii tutarlilik kaybi (cycle consistency loss) kullanilir.
Olugturulan bu mimari ile beraber goriintiiler eslenmeden aralarinda doniisiim

yapilabilir.

ﬁGAN(ny, Dy, X, Y) :Eywpdam(y) [10g DY(?J)] +

(2.19)
]E:vadata(x) [10g(1 - Dy(ny(l')))]

Loan(Gyx, Dx,Y, X) =Eipro (@) log Dx (7)) +

(2.20)
Eypiua(w) [108(1 = Dx (Gyx(y)))]

CycleGAN mimarisinde alanlar arasi iiretim yaparken kullanilan cekisme kaybi
(adversarial loss) fonksiyonu ornegi Denklem [2.197da gosterilmistir. Denklem
X alanindan Y alanina iiretim yaparken kullanilir ve Denklem [2.5]te tanittigimiz
cekismeli iiretici ag denklemine olduk¢a benzemektedir. Y alaninda iiretim
yapilmak istendigi i¢in ayirici ag, Y alanindaki verilere gore ayrim yapmaktadir. Y
alanindaki veriden X alanindaki bir veri elde etmek istendiginde kullanilan ¢ekisme
kayb1 ise Denklem [2.20]de gosterilmistir.

CycleGAN mimarisi X ve Y alanlarinda veri tiretmeyi saglayan ¢ekisme kaybi
fonksiyonu disinda dongii tutarlilik kaybi icerir. Dongii tutarlilik kaybi sayesinde

bir alandan diger alana cevrilen goriintii, tekrar orijinal alanina ¢evrildiginde orijinal
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goriintiiye yakinlik saglanmaya caligilir.

Leye(Gxy, Gyx) =Bompiore) Gy x (Gxy () — 2[|] +

2.21)
Eypiaraw) [1Gxy (Gyx(y)) — vl

Déngii tutarlilik kaybr Denklem [2.21fde belirtilmistir. Gy x(Gxy (z)) — x ifadesi
ile X alanindaki bir goriintiiden 6nce G xy () ile Y alaninda bir goriintii elde edilir.
Gy x(y) olarak elde edilen ifade ile Y alanindan tekrar X alaninda gériintii iiretilir.
Son olarak orijinal alanina dondiiriilen goriintii ile orijinal goriintii (x) arasindaki
fark L1 norm yontemiyle incelenir. Yapilan inceleme ile iglenerek orijinal alanina

dondiiriilen goriintiiniin orijinal goriintii ile benzer kalmasi saglanmaya caligilir.

L(Gxy,Gyx,Dx,Dy) =Lcan(Gxy, Dy, X, Y )+
Loan(Gyx,Dx,Y, X)+ (2.22)
>\£cyc<GXYa GYX)

CycleGAN mimarisinin genel maliyet fonksiyonu ise bahsettigimiz tiim kayip
degerlerinin toplamudir (Denklem [2.22). A\ parametresi mimarideki tutarliligt
kontrol eder. A parametresi kiigiik ise dongii tutarlilik kaybinin 6nemi azalir. Bu
nedenle iiretilen goriintiiler daha gergekci olurken doniisiimlerde zayiflik yasanmasi
beklenir. A parametresinin degeri biiyiik oldugunda ise doniisiimlerdeki tutarliligin
yiiksek olmasi ancak iiretilen goriintiilerin gergekciliginde problemler olmasi
beklenir. CycleGAN mimarisi optimizasyon yontemi olarak ise Adam yOontemini

kullanir.

Wong [71] CycleGAN mimarisi ile karakterlere ait varyasyon iiretme ¢aligmasi
yapmustir. Yaptig1 bu calismada Pokémon karakterlerine ait veri setini kullanmistir.
Pokémon diinyasinda karakterler sahip olduklar1 element tipine gore farkl
renk paletinde bir cizime sahiptirler. Yapilan bu ¢alisma ile Wong Pokémon
karakterlerinin element tiplerine gore doniisiimlerini elde etmeye calismis ve
basarmistir. Bu calisma CycleGAN mimarisinin varyasyon icin kullanilabilecegini

kanitlar niteliktedir.

2.2.11 Alanlar Aras Iliskileri Kesfeden Cekismeli Uretici Ag (DiscoGAN)

Alanlar aras1 iligkileri kesfeden cekismeli iiretici ag (Discover Cross-Domain
Relations with Generative Adversarial Networks (DiscoGAN)), iki farkli alan

arasinda c¢apraz 6grenmeyi saglayan iki iiretici ag1 ve iki ayiric1 ag1 olan bir
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mimaridir (Sekil [72]]. Uretici ag girdiden yeni veriler iiretir ve iki farkl
tiretici ag vardir [73]]. X ve Y olarak gosterilen iki alani ele alarak ornek iizerinden
DiscoGAN mimarisini aciklamak anlagilabilirligi arttiracaktir. X alaninda bulunan
ve X gercek olarak adlandirilan veriler, bir klasik ¢ekigmeli iiretici ag mimarisi
kullanilarak Y alanina doniistiiriilir ve Y alaninda tiretilmis Y iiretilmis verisi
elde edilir. Uretilen Y verisi daha sonra tekrar X alanina doniistiiriilerek X sahte
verisi elde edilir. X gercek ve X sahte arasindaki karsilastirma, cekismeli iiretici
ag mimarisini egitmek icin kayip fonksiyonda kullanilir [74]. Bu siire¢ iiretici
aglardan birini olusturur. Diger iiretici ag da benzer sekilde calisir, Y alanindan
veri alir (Y gercek olarak adlandirilir), X iiretilmis adi verilen X alaninda bir
veri iretir ve ardindan Y sahte verisi iiretir. Kayip fonksiyonu, Y gercek ve Y
sahte kargilastirilarak hesaplanir. Ozetle, DiscoGAN mimarisinin her biri aym
sireci izleyen iki iiretici ag1 vardir. DiscoGAN iiretici aglar klasik cekismeli
tiretici ag mimarisini kullandig1 i¢in klasik ¢ekismeli iiretici a§ mimarisini anlamak

DiscoGAN mimarisini anlamak i¢in ¢ok dnemlidir.

Kayipy
X Alami | Uretici Ag | YAlam .| Uretici Ag | XAlam
X gergek “ (Gxy) ~1 Y iiretilmis d (Gyx) "l X sahte
Ayiric1 Ag
»
Ayiric1Ag | (Dy)
D Y
(Dx) A
Y Alam > Uretici Ag 5| XAlam > Uretici Ag 5| YAlam
Y gergek (Gyx) X iiretilmis (Gxy) Y sahte
Kayipy

Sekil 2.12 DiscoGAN mimarisine genel bakis [72].
DiscoGAN iki iiretici ag icerdigi gibi iki ayiric1 ag icerir. Ayiric1 aglardan biri,
kayip fonksiyonu ve egitimi i¢in girdi olarak Y iiretilmis ve Y gercek olarak

adlandirdigimiz verilerini kullanir. Diger ayirict ag, egitimi i¢in X iiretilmis ve

X gercek olarak adlandirdigimiz verileri kullanir.

»CGANY = _Ea:pr [log Dy(ny(l’))] (223)

28



['CONSTX = d(GYX o GXY(f), $) (2.24)

DiscoGAN mimarisi, iiretici ag icin klasik cekismeli iiretici ag kaybim kullanir
(Denklem 2.23). CycleGAN mimarisine benzer olmakla birlikte dongii tutarlilik
kayb1 icermez. Dongii tutarlilik kaybi yerine yeniden iiretim kaybi (reconstruction
loss) olarak isimlendirilen kayip fonksiyonunu igerir (Denklem [2.24). Yeniden
tiretim kayb1 X alanindan Y alanina doniistiiriilen verinin tekrar X alanina
dondiiriilmesi sonucu, orijinal X alanindaki goriintii ile Y alanindan doniistiiriilerek

X alaninda elde edilen goriintiiniin farkini ele alir.

Leany = —Eyp, log Dx(Gyx(y))] (2.25)
Lconsty = d(Gxy o Gyx(y),y) (2.26)
La = Leany + Lconsty + Laany + Lconsty (2.27)

Iki farkli alan icin doniisiimler yapmaya odakli bir mimari olan DiscoGAN
mimarisinde iki tretici ag vardir. Diger iiretici ag ise Denklem [2.25[te belirtilen
kay1p fonksiyonunu ve Denklem [2.26]da gosterilen yeniden tiretim kaybini kullanur.
Mimarideki toplam iiretici ag kayip fonksiyonu Denklem [2.27]de gosterildigi gibi

tlim {iiretici ag denklemlerinin toplamini igerir.

Lpy = —E4wp, [log Dx(x)] = Eyop, [log(1 — Dx(Gyx(y)))] (2.28)
Lp, = —Ey.p, [log Dy (y)] — Esvp, [log(1 — Dy (Gxy(2)))] (2.29)
Lo =Ly + Lo, (2.30)

DiscoGAN mimarisi, ayirict ag kaybi olarak klasik c¢ekigmeli iiretici ag
mimarisindeki ayirict ag kaybini kullanmaktadir. X alaninda kullanilan ayirici
agm kayip fonksiyonu Denklem [2.28]de gosterilmistir. Mimaride iki ayirici a8

bulundugu i¢in Y alani i¢in kullanilan diger ayirici aga ait kayip fonksiyonu ise
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Denklem da sunulmustur. iki ayiric1 aga ait kayip fonksiyonlarinin toplami
mimariye ait ayirici ag kaybini ifade eder (Denklem [2.30]). DiscoGAN mimarisinde

optimizasyonu saglamak icin Adam yontemi kullanilmistir.

DiscoGAN mimarisinin karakter {iretim asamasinda yapilabilecek olan
calismalarda kullanabilecegini Ongoriiyoruz.  Ciinkii yaptif1 capraz Ogrenme
isleminin bir saglama gibi oldugu diisiiniiyoruz.  Dolayisiyla ¢izgi sanati
goriintiisiinden boyal1 bir goriintii elde edildiginde, bu goriintiiniin tekrar ¢izgi
sanat1 goriintiiye ¢evrilmesi ile saglama yapilmis olacaktir. DiscoGAN mimarisinin
sagladig1 bu ozellik, karakter tasarimcilarinin ¢izgi sanati goriintiisiinii manipiile
etmelerine ve ayarlamalar yapmalarina olanak taniyarak onlara daha fazla kontrol
ve esneklik saglar.  Ozellikle kontrol saglamasindan dolay1 capraz ©grenme

Ozelligine sahip olmas1 olduk¢a 6nemlidir.

2.2.12 Yildiz Cekismeli Uretici Ag (StarGAN)

Yildiz ¢ekismeli iiretici ag (Star generative adversarial network (StarGAN))
mimarisi farkli alanlar tek basina 6grenebilen bir ¢ekismeli iiretici a8 mimarisidir
[75]. Farkli alanlar1 ve verilen farkli alanlarin arasindaki etkilesimi Ogrenir
(Sekil 2.13). Boylelikle farkli alanlarin ayni anda islenmesi i¢in gereken model
karmagikligindan siyrilir. StarGAN mimarisinde ayirict ag, hem siniflandirma hem

de gercek ve sahte veri ayrimini yapar.

Alan

Sekil 2.13 StarGAN mimarisinde kullanilan iiretici ag [75]). Uretici ag icerisinde
farkli alanlar arasinda baglanti kurulur.

StarGAN mimarisi sabit bir doniisiim 6grenmek yerine goriintiiyii esnek bir sekilde
farkli alanlara cevirmeyi 0grenir. Cevirme islemini gerceklestirebilmek icin alan
bilgileri kullanilir. Alan bilgileri etiketlerle temsil edilir, egitim sirasinda model

etiketi kullanarak esnek doniisiimii saglar.
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Lody = E, [log Dgye(z)] + Ey ¢ [log(1 — Dse(G(x, €)))] (2.31)

StarGAN cekisme kaybi, simiflama kaybi (classification loss) ve yeniden iiretim
kaybindan olusan maliyet fonksiyonuna sahiptir. Cekisme kaybi Denklem [2.3T]de
gosterilmigtir.  Cekisme kaybi ile iiretilen goriintiiler gercege yaklastirilmaya
caligthr. Dy,.(x) ifadesi ile ayiric1 ag girdiyi temsil eden = verisini degerlendirir.
Dg,(G(z, c)) ifadesi ile ¢ alan bilgisi ve x girdisi ile iiretici ag bir veri iiretir. Daha
sonra ayiric1 ag bu veriyi degerlendirir. Cekismeli iiretici ag mimarilerinde bulunan

kayip fonksiyonlarina olduk¢a benzer bir kayip fonksiyonudur.

s = Ep o [—log Dus(c|2)] (2.32)

cls

L}, = o[~ log Das(clG(z, 0))] (2.33)
Smiflama kaybi olarak iki farkli kayip kullanilir. Ayiric1 ag tarafindan Denklem
’de gosterilen ve ayirict agin gergek girdileri orijinal alan bilgilerine (¢)
gore siniflandirmay1 dgrenmesini saglayan smiflama kaybr kullanilir. Uretici ag
ise Denklem te gosterilen simiflama kaybini kullamir. Uretici ag tarafindan
kullanilan simiflama kaybinda iiretici ag tarafindan alan bilgisi ve girdi veriden
iiretilen veriler stniflandirilir. Uretici ag denklemi minimize ederek siniflandirmanin

dogrulugunu saglamaya calisir.

Lree =Eyce |||z — G(G(z,c), )] (2.34)

StarGAN mimarisinde iiretici ag tarafindan kullanilan yeniden olusturma kaybi
Denklem [2.347de gosterilmistir. G(G(z, ¢), ) ifadesi ile oncelikle iiretici aga x
girdi verisi ve hedef alan verisi (c) verilir. Hedef alanda iiretilen veri, x girdisine ait
orijinal alan bilgisi olan ¢’ ile beraber iiretici aga verilerek orijinal alanda tekrardan
tiretilir ve girdi verisi ile farki alinarak, goriintiiniin yeniden olusturuldugunda ne
kadar iyi olusturuldugu incelenmis olur. L1 normu kullanilarak fark kontrolii

yapulir.

Lp=—Logw + Aags L] (2.35)

cls

31



L6 = Lado + s Ll + ArecLree (2.36)
Tim denklemleri agikladigimiz StarGAN mimarisinde ayirict ag maliyet
fonksiyonu Denklem [2.35[te, iiretici ag maliyet fonksiyonu ise Denklem [2.36[da
gosterilmigtir. ~ A\ys ile A, birer hiper parametredir (hyperparameter). s
siniflandirmanin ve \,.. ise yeniden olusturmanin 6nemini ayarlamak i¢in kullanilir.
Mimarinin aciklandigi orijinal makaledeki tiim deneylerde \.;s parametresi 1 degeri
ile, A, ifadesi 10 degeri ile kullanilmigtir. StarGAN mimarisinde optimizasyon

Adam yontemi ile saglanmigtir.

StarGAN mimarisinin karakterlerle ilgili yapilabilecek gelecek calismalarda
kullanilmaya yatkin oldugunu diisliniiyoruz. Ciinkii oyun veya ¢izgi roman
alanlarinda olusturulan karakterlerin temasi ve c¢izim tarzi tutarli olmalidir.
Dolayisiyla biiyiik bir veri kiimesinde, ayni1 tarz goriintiiler siniflandirilabilir. Renk
ve tarz olarak uyumu saglanabilir. Bu sayede iiretilen karakterler birbirinden ayr1
diinyalara hitap etmemis olacaktir. Bunun biitiinliigii saglamak acisindan oldukca

onemli oldugunu diisiiniiyoruz.

2.3 Varyasyonel Otomatik Kodlayici (VOK) Mimarileri

Ik olarak klasik varyasyonel otomatik kodlayici mimarisini tanittik ve ardindan

problemimizle ilgili varyasyonel otomatik kodlayici versiyonlarim1 gozden gegirdik.

2.3.1 Klasik Varyasyonel Otomatik Kodlayici (VOK)

Varyasyonel otomatik kodlayici (variational autoencoder (VAE)) mimarisi olasilik
dagilimlarin1 ve klasiklesmis otomatik kodlayici (autoencoder) mimarisinden
yararlanarak yeni veriler tiretmeyi saglar (Sekil [2.14) [76H79]]. Otomatik kodlayici
mimarisi icerisinde bir kodlayict ve bir ¢oziicii bulundurur.  Kodlayict ile
veri sikistirilir ve gizli uzay vektorii olusturulur. Coziicii ile gizli uzaydan
yararlanilarak veri en az kayipla tekrar iiretilmeye caligilir. Varyasyonel otomatik
kodlayicr ile sikistirilan veriden olasiliksal dagilimlar yardimiyla yeni veriler elde
edilebilmektedir.

Ly ar = Eq, 1) log po(z]2)] — Dir [q5(2]7)]po(2)] (2.37)

Varyasyonel otomatik kodlayict maliyet fonksiyonu Denklem [2.37de

gosterilmistir. ¢ parametreleri ifade eder. ¢, (z|x) girdi olan z verisinin z dagilimina
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Sekil 2.14 Varyasyonel otomatik kodlayict mimarisine genel bakis.

doniismesini temsil eder. Doniistiirme yapilirken ¢ parametreleri dikkate alinir.
po(x|2) ifadesi ile z dagilimindan x verisi tekrar elde edilir. Dy, [gs(z|x)||po(2)]
ifadesi, elde edilen z dagiliminin, modelde secilen z dagilimiyla arasindaki KL
sapmasi farkini 6lger [68]. KL sapmast yontemine Bolim [2.2.9] deginilmistir.
Varyasyonel otomatik kodlayict mimarisi Denklem [2.3"/[yi kullanarak yeni veriler

olusturur.

2.3.2 Vektor Kuantize Edilmis Varyasyonel Otomatik Kodlayic1 (VK-VOK)

Vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayict (vector quantized
variational encoder (VQ-VAE)) mimarisi varyasyonel otomatik kodlayici
mimarisini temel alir [80]. Varyasyonel otomatik kodlayici mimarisinde de
bulunan kodlayici ve coziicii katmanlar1 arasinda vektor kuantizasyon katmani
(vector quantization layer) bulundurur. Vektor kuantizasyon katmaninda bir kod
defteri (codebook) bulunur. Kod defteri egitim boyunca giincellenerek veriler
icin ortalama temsil degerleri igerir. Mimariye verilen girdi bu kod defterindeki
en yakin indeks (index) ile kuantize edilir. Bu islemler sonucunda kuantize
edilen veri ¢oziiciide kullanilir ve ¢oziicii girdi verisine benzer yeni bir veri tiretir.
Vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayict mimarisinin icerisinde
bulunan kod defteri, olasilik dagilimlarina bagimlhiliktan kacinmaya yardimci olur
[81]. Ancak, vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayici mimarisi
olasiliklardan bagimsiz hale gelmez. Kod defteri ile birlikte, vektor kuantize
edilmis varyasyonel otomatik kodlayict mimarisi olasiliklarin yonlendirilmesine

1zin verir.

Lyo-vap = logp(a|zy(2)) + [lsg[ze(2)] — ell; + B |lze(x) — sgle]l;  (2.38)

Vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayict mimarisi Denklem [2.38] de

gosterilen fonksiyon ile tiretimi gerceklestirmektedir. = girdi olarak verilen veriyi
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1 Vektor Kuantizasyon Katmani E

Gomiilii Uzay

€1€,€3: e

Kodlayict

Girdi (x)
v

Cikt1 (x')

Gradyan Kopyalama (V)

Sekil 2.15 Vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayict mimarisine
genel bakis.

ifade eder. e ise gomiilii uzay (embedded space) icerisindeki vektorleri temsil eder.
p(x|z,(z)) ifadesi yeniden iiretim kaybini ifade eder. Modelin yeniden olusturdugu
veriyi ne kadar iyi seviyede olusturdugunu inceler. ||sg[z.(z)] — e||> ifadesindeki
sg gradyan durduran fonksiyondur (stop gradient function). Gradyan durduran
fonksiyon sayesinde ara degiskenler belirli degerlerde sabit tutulabilmektedir.
Dolayisiyla sg [z ()] ifadesinde de belirtildigi iizere, = girig verisi i¢in kodlayicinin
ciktisint temsil eden z.(z) degeri gradyan hesaplamalarindan etkilenmez. Bu
sayede gOmiilii uzay icerisinde giincelleme saglanirken, kodlayict cikiglar

giincellenmeyecektir.

Ifadenin tamaminda gomiilii uzay icerisindeki en yakin vektore kuantize yapildig:
belirtilir ve minimize edilmeye calisilir (kod defteri kayb1 (codebook loss)). Son
olarak j||z.(z) — sgle]||> ifadesinde gizli uzaya doniistiiriilen girdinin gomiili
uzay igerisinde bulunan vektore yakin olmasi saglanmaya calisilir (baghlik
kayb1 (commitment loss)). [ parametresi baglilik kaybinin 6nemini kontrol
edebilecegimiz bir parametredir ve genel olarak 0.25 degeri ile kullanilir. Vektor
kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayict mimarisinde Adam optimizasyon
yontemi kullanilir [82].

2.3.3 Piksel Vektor Kuantize Edilmis Varyasyonel Otomatik Kodlayici (Pixel
VQ-VAE)

Piksel vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayict (pixel vector

quantized variational encoder (Pixel VQ-VAE)) mimarisi, vektor kuantize edilmig

varyasyonel otomatik kodlayict mimarisini baz alan bir mimaridir [83]. Saravanan
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ve Guzdial [83]] tarafindan ortaya atilan bu mimaride VK-VOK mimarisine ek
olarak 2 ek katman daha bulundurur (Sekil 2.16). Ek olarak bulunan katmanlardan
ilki her pikseli ayr1 ayr1 degerlendirmek ve model karmasikligini azaltmak adina
kullanilan PixelSight blogudur. PixelSight bloklarinin igerisinde 1x1 evrisimler
(konvoliisyonlar) bulunur. PixelSight bloklarinda ReLLU aktivasyon fonksiyonu
ve toplu normallestirme kullanilmistir. Diger eklenen katman ise uyarlayici
katmandir (adapter layer). Uyarlayic1 katman VK-VOK mimarisinde bulunan bir
problemi ¢ozer. Sikistirilmis halde bulunan verinin acilmasi sonucu verinin boyutu
sinirlandirilirken kullanilir. Pixel VQ-VAE mimarisinde optimizasyonu saglamak

amaciyla ise Adam optimizer kullanilir.

Girdi Cikt1
Goriinti Goriintii
A
Odlaylc
. Vektor
. =
= < Kuantizasyon < =
o o £ Y g . &
= o < Katmani = S _ =
T EZE ¥ = 2§ 2
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Sekil 2.16 Piksel vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayici
mimarisine genel bakis [[83].

Pixel VQ-VAE mimarisi genel olarak vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik
kodlayict mimarisi ile ayni denklemi kullanmaktadir. Mimarinin temel farki
kullandig1 ekstra katmanlarla piksel odakli calismasidir.  Dolayisiyla piksel

bazindaki degisimlerde daha iyi sonuglar vermektedir.

Saravanan ve Guzdial [83]] ortaya koydugu bu mimari ile piksel ¢izimlerinin {izerine
yogunlagsmiglardir. Karakterin farkli varyasyonlarini iiretme ve karakter olusturma
tizerine denemeleri bulunmaktadir. Bu denemelerin basarili sonuclar verdigini

gostererek, ortaya cikardiklart mimarinin 6nemini ortaya koymuglardir.

2.3.4 Kosullu Varyasyonel Otomatik Kodlayic1 (KVOK)

Kosullu varyasyonel otomatik kodlayic1 (conditional variational autoencoder
(CVAE)) mimarisi varyasyonel otomatik kodlayici mimarisini temel alarak

gelistirilmistir. Kosullu varyasyonel otomatik kodlayici mimarisi bir kosula baglhidir
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ve iiretilen verinin yonlendirilmesini olanakli kilar (Sekil [84]]. Girdi olarak
verilen goriintiiniin yan1 sira kosulun da mimariye verilmesi gerekir. Ayn1 zamanda
verilen kosul ¢6ziicii ile isleme girerken de kullanilir. Bu sayede kosula yonelik bir

iretim yapilmasi beklenir.

Kosul (y)
Kosul (y)

Kodlayici

Y
Cikt1 (x')

N

Girdi (x)

Gizli
Uzay

Sekil 2.17 Kosullu varyasyonel otomatik kodlayici mimarisine genel bakis.

Lovap = =Eqp(elay) 1ogps(yle, 2)] + Drcr [go(z], y)llps(2|2)] - (239)

Kosullu varyasyonel otomatik kodlayict mimarisi Denklem [2.397de gosterilen
fonksiyonu kullanmaktadir |85, [86]]. = mimariye verilen girdi, y hedeflenen veridir,
yani kosul olarak yorumlanabilir. z gizli degiskendir (latent variable). ps(y|z, z)
ifadesi = ve z girdisi ile olusturulan y verisinin incelenmesini temsil eder. Inceleme
ile y verisinin ne kadar iyi bir ¢ikti oldugu incelenir. Dy [qo(2|x, y)||ps(2|x)]
tiretilen gizli degisken (z) degerinin 6nceden belirlenen dagilimla olan farkini lger.
Bu sayede degerler arasindaki yakinlik dlciiliir. Amag, 6nceden belirlenen dagilima
yaklagarak mimarinin performansini iyilestirmektir. Kosullu varyasyonel otomatik
kodlayict mimarisi optimizasyon yontemi olarak stokastik gradyan inig yontemini

kullanir.

Gonzalez vd. [35] kosullu varyasyonel otomatik kodlayict mimarisini kullanarak
Pokémon oyununa ait karakterlerin farkli varyasyonlarini liretmeye ¢alismislardir.
Kosullu varyasyonel otomatik kodlayict mimarisinde goriintiilere ait tekil kodlama
(one-hot-encoded) yontemiyle cevrilen etiketlerle kosullanma saglanmigtir. Yapilan
bu calisma ile varyasyon iiretme siirecinde bir gelisme saglanmigtir. Ancak heniiz

oyun gelistirme siireci i¢cin uygun olmadigindan bahsedilmektedir.

36



3

DENEYLER

Bu boliimde karakter tiretimi siirecinde kullanilan cesitli mimarileri karsilagtirdik
ve yaptigimiz iyilestirmeleri acikladik.  Karakter iiretim siirecinin iki farkli
alaninda deneyler gerceklestirdik: Karakter renklendirme ve karakter iiretimi. Bu

deneylerden elde ettigimiz bulgulari paylastik ve sonuglar1 degerlendirdik.

3.1 Karakter Renklendirme

Karakter renklendirme zorlu bir siire¢ olmasinin yani sira olduk¢a zahmetli bir
siirectir. Bu siirecin otomatiklestirilmesi, bu alanda ¢alisan veya vakit harcayan
insanlar i¢in oldukc¢a 6nemlidir. Karakter renklendirme alaninda yapilan ¢alismalari
incelerken, Ozellikle Pix2Pix mimarisine ve onun iizerinde yapilan degisikliklere
yogunlastik. Pix2Pix mimarisinin ilerlemelerin temelini olusturdugunu ve karakter

renklendirmesi i¢in en ideal yaklagimlardan biri oldugunu diisiiniiyoruz.

Karakter Renklendirme

Kullanilacak Veri Setinin fiilsimingier N Gergek Duny? Veplerlyle
Hazirlanmasi Test Sitireci
i e —>»{ Sorunlarin Tanimlanmasi
Karsilastirilmasi

Sekil 3.1 Calismamizin akis diyagrami.

Karakter renklendirme isleminde deneylerimizi yaparken kullandigimiz mimariler:

* Coelho vd. [43] tarafindan ortaya konan MANGAN mimarisi (Boliim [2.2.3).

* Isola vd. [45] tarafindan ortaya konan orijinal Pix2Pix mimarisi (Boliim

223).
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* Coutinho ve Chaimowicz [55] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisi
(Bolim[2.2.4)).

* Serpa ve Rodrigues [49]] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisi (Bolim
2.2.4).

* Jiang ve Sweetser [52]] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisi (Bolim
2.2.4).

MANGAN mimarisi disinda kalan mimarilerde Pix2Pix mimarisi {izerine

yogunlastik.

Calismalarindan yararlandigimiz makalelerde ortaya konan mimariler, karakter
renklendirmek amaciyla kullanildi. Mimarileri kullanirken mimarilerin her biri
icin en iyi sonucu elde etmeye 6zen gosterdik. Bu nedenle mimarileri kullanirken
belirli egitim araliklarinda test veri seti ile egitilen modeli kullanarak ¢iktilar elde
ettik. Elde ettifimiz ¢iktilar arasindan mimariler i¢in en iyi ¢iktilar1 gbz Oniinde

bulundurarak degerlendirmemizi gergeklestirdik.

3.1.1 Kullamlacak Veri Setinin Hazirlanmasi

Deneylerimiz i¢in Anime yiiz veri setini (AYV) kullandik [2]. Anime yiiz veri
setinden (Anime Face Dataset (AFC)) toplam 21.000 goriintiiyli kullanmak iizere
aldik. Aldigimiz goriintiilerden 20.000 goriintiiyii egitim icin, 1.000 goriintiiyii ise
test icin kullandik.

Sekil [3.2]a ve Sekil [3.2]b veri kiimesinden iki ornegi gostermektedir.
Veri kiimesini iglemeden once, tiim goriintiileri 256x256 boyutuna 6lceklendirdik.

Kullandigimiz anime yiiz veri setindeki her goriintii i¢in ¢izgi sanatina ihtiyacimiz
vardi, ancak anime yiiz veri seti ¢izgi sanati goriintiileri icermiyordu. Bu nedenle,
orijinal goriintiilerden c¢izgi sanati olusturmak i¢in ¢esitli yontemler arastirdik.
MANGAN [43] mimarisinde kullanilan ve amaclarimiz i¢in gerekli olan ¢izgi
sanati goriintilyii iiretmemizi saglayan uyarlanabilir esik yontemini sectik (Sekil
3.2] Bolum [2.2.3). Olusturulan ¢izgi sanat1 goriintiilerini deneylerimiz i¢in girdi
olarak kullandik. Gelecekteki ¢aligmalar, daha 1yi ¢iktilar elde etmek i¢in ¢izgi

sanati iiretme yontemlerini gelistirebilir veya degistirebilir.
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Orijinal Goriinti 256x256 Gorlintil Cizgi Sanati

o A

Sekil 3.2 Yeniden ol¢eklendirilen ve iiretilen ¢izgi sanat1 goriintiileri. (a) Veri
setinin orta siralarinda bulunan 6rnek goriintii. (b) Veri setinin sonlarina dogru
ornek goriintii.

Olgeklendirilmis Renk Ipucu
Oriii Orijinal Goriintii Goriintiisi
rijinal R
Goriintii Cizgi Sanat1 Goriintiisii
® /i —l

N

V

IRGB=RGBA|| |[RGB=YUV | 5
| ] Diger
Coutinho ve Jiang ve N}).DQP;X . MANGAN
Chaimowicz Sweetser 1martieri
Pix2Pix Pix2Pix

Sekil 3.3 Kiyaslama yaparken yaptigimiz islemlerin kisa bir 6zetini iceren sema.
Mimarilerin girdilerinin daha iyi anlagilmasin saglayacaktir. Jiang ve Sweetser
[52] tarafindan ortaya atilan Pix2Pix mimarisini kullanirken yaptiklar1 ¢aligmadaki
gibi, YUV renk uzayinin Y kanalindan ¢izgi sanati tiretme yonteminden
yararlanmadik. Bunun yerine irettigimiz ¢izgi sanatin1 YUV renk uzayina
cevirerek kullandik. Bunu deneylerimizde girdi olarak biiytik farkliliklarin dniine
gecmek icin yaptik.
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3.1.2 Mimarilerin Karsilastirilmasi

Deneylerimizde kullanacagimiz mimarilerin girisleri i¢in ayarladifimiz ¢izgi sanati
goruntiileri ile beraber gereken girdileri karsilar hale geldik (Sekil 3.3). Temelde
Pix2Pix mimarilerini kullanan caligmalar i¢in girig verisi olarak orijinal goriintii ile
beraber elde ettigimiz ¢izgi sanati ¢izimlerini kullandik. MANGAN [43]] mimarisi
icin ise elde ettigimiz ¢izgi sanati goriintiilerinin yami sira orijinal ¢alismada
belirtilen renk ipucu goriintiisiinii mimariye girdi olarak verdik. Tiim girdileri

ayarladiktan sonra mimarilerin olusturdugu en iyi ¢ikt1 goriintiilerini paylastik.

Mimarilerden elde ettigimiz sonuglara gore karakter renklendirme isgleminin
otomatiklestirilmesi i¢in temellerin atildigim diisiiniiyoruz (Sekil [3.4). Ancak
orijinal goriintiiye benzerlik anlaminda sonuglara bakildiginda goriilebilecegi
iizere, tam anlamiyla istenen kalitede bir sonuc elde edilememektedir. Ozellikle
golgelendirme yapilan alanlarda sorun yasanmaktadir. Bunun yam sira girdi
olarak verilen orijinal goriintii ile birebir ayni renkler ve goriintii kalitesi elde

edilememektedir. Orijinal goriintiiye yakinsama anlaminda sorunlar yasanmaktadir.

Coutinho ve Serpave  Jiang ve

Isola vd. Chaimowicz Rodrigues Sweetser

Gergek MANGAN  Pix2Pix Pix2Pix Pix2Pix Pix2Pix
Goriintii Mimarisi  Mimarisi  Mimarisi  Mimarisi Mimarisi

Sekil 3.4 Mimarilerin orijinal goriintiiye benzerlik anlaminda irettigi en iyi
ciktilar. OKH degerlendirme yontemi baz alinmigtir (Tablo @)

Tablo 3.1 Mimarilere ait OKH skorlart. MANGAN [43] mimarisinin iirettigi
goriintiiler cok giiriiltiilii oldugu i¢in dahil edilmemistir.

Sekil[3.4/deki 4 Farkh Gériintii

Mimari Ornek Goriintii  Icin OKH Skor
OKH Skoru Ortalamasi

Isola vd. [45] Pix2Pix 71,56 83,38

Coutinho ve Chaimowicz [55] Pix2Pix 71,15 83,74

Serpa ve Rodrigues [49] Pix2Pix 71,25 83,92

Jiang ve Sweetser [52] Pix2Pix 73,16 83,87

Sonuclar1 nesnel bir inceleme sunmak amaciyla ortalama karesel hata (mean
squared error (MSE)) yontemiyle inceledik. En iyi OKH (ortalama karesel hata)
sonucglarina sahip tretilen goriintiileri Sekil de paylastik.  Ornek bir test

goriintiisiiniin yam sira 4 farkli test goriintiisii i¢in ortalama OKH degerlerini de
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hesapladik. Tablo[3.1fde OKH degerlerini paylastik. OKH degeri bizim i¢in 6nemli
olmakla beraber, OKH degeri bozuk iiretilen goriintiiler i¢in hatali degerler ortaya
koyabilmektedir. Daha iyi bir 0Olciit olabilme ihtimalini g6z Oniine alarak OKH
ile degerlendirmenin yan1 sira ortalama mutlak hata (mean absolute error (MAE))
yontemi ile degerlendirmeyi de denedik. Ancak OMH (ortalama mutlak hata) ile
degerlendirmelerimizde en az hataya sahip goriintiiler egitimin basinda iiretilen
ilk goriintiiler olarak belirlendi. Bu nedenle ¢alismamiz boyunca OKH degerleri

tizerinden ilerlemeye karar verdik.

Tablo [3.1]de goriilebilecegi iizere 6rnek goriintii i¢in en iyi skoru alan mimari
Coutinho ve Chaimowicz [55]] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisidir. Ancak
ortalama OKH olarak Isola vd. [45]] Pix2Pix mimarisi daha iyi sonug¢ almigtir. Ayni
zamanda Serpa ve Rodrigues [49]] Pix2Pix mimarisi de 0rnek goriintii i¢in, Isola vd.
[45] Pix2Pix mimarisinden daha iyi sonu¢ almistir. Ancak iiretilen goriintiiye Sekil
3.4 de baktigimizda goriintiide kismi bozukluklar bulunmaktadir. Ayni zamanda
mimarinin iirettigi diger goriintiilerde de bozukluklar meydana gelmistir. Serpa ve
Rodrigues [49] Pix2Pix mimarisinin iirettigi goriintiilerdeki bozukluklar1 dikkate
alarak, ayn1 zamanda 4 farkl: test goriintiisii i¢in ortalama OKH degeri olarak daha
1yl sonuglar tiretmesini goz Oniine alarak Isola vd. [45] Pix2Pix mimarisini en iyi
mimari olarak belirledik. Deneylerimize en iyi mimari olarak belirledigimiz Isola

vd. [45]] Pix2Pix mimarisi ile devam ettik.

Gergek Orijinal Goriintiiye Sonraki Adimlarda
Goriintii Yakin Olan Goriintii Uretilen Goriintiiler

s
)
. A

Sekil 3.5 Isola vd. [45] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisinin orijinal
goriintiiye yakin bir goriintii tirettikten sonra, ilerleyen adimlarda iirettigi
goriintiiler.

Mimarileri  kullanarak irettikleri c¢iktilart  gorsel olarak degerlendirdik.
Incelememizin sonuglarini paylasirken deneylerimize devam etmeye Kkarar
verdigimiz Isola vd. [45] Pix2Pix mimarisini kullandik. Incelemeyi
gerceklestirmemizin amaci, iiretilen goriintiilerin orijinal goriintiilere yaklastiktan
sonraki asamalarinda olusan degisimlerini degerlendirmekti. Incelememiz
sonucunda gorsel olarak orijinal goriintiiye yaklasilan alanlarda goriintiiniin genel
anlamda orijinal goriintiiye benzer olmaktan ¢ok cabuk saptigini fark ettik. Daha iyi
anlagilabilmesi i¢in Sekil [3.5te orijinal Pix2Pix mimarisinin iirettigi goriintiilerden

ornek ciktilar1 paylastik.
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3.1.3 Sorunlarin Tanimlanmasi

Orijinale benzer iiretilen goriintii cesitliliginin ve iiretilen goriintii kalitesinin
saglanmasinin Oniine gecen durumlart gorebilmek amaciyla egitimin farkl
asamalarinda teste soktugumuz mimarilerin {rettikleri goriintiileri inceledik.

Incelemelerimiz sonucunda 2 farkli konu basligini ele aldik.

3.1.3.1 Veri Setinin Renk Dagilim

54538457 Piksel
- il MM i ! J
Ton (H) Renk Kodu 359 i Ton (H) Renk Kodu
(a) (b)
1000. 2000. 3000. 1000. 2000. 3000.
Adim Adim Adim Adim Adim Adim

Serpa ve Rodrlgues P1x2P1x J1ang ve Sweetser Pix2Pix

(©)

Sekil 3.6 (a) Egitim verisinin HSV renk uzayinda ton parametresine ait histogrami.
(b) HSV renk uzayinda doygunluk ve deger parametrelerini goz ard1 ettigimizde
ton parametresinin bir dongii icerisinde oldugu bilinmektedir. Ton (H) parametresi
360 degeri ile beraber aslinda baga donmektedir. Histogramin daha kolay
okunabilmesi amaciyla okunabilirlige gore diizenleme yaptik ve ¢ok az pikselde
bulunan ton parametresinin degerlerini histogramdan kaldirdik. (c) Egitimin
baslangicinda iiretilen goriintiiler. Renk baskinliginin egitimin ilk adimlarindaki
etkisini ortaya koymak icin paylastik.

IIk sorun olarak egitimin ilk adimlarindan baslayarak ilerleyen bircok adimda
renklendirme isleminin belirli renk tonlarinda kaldigini fark ettik. Belirli renk

tonlarinda renklendirme igleminin siirdiiriilmesinin orijinal goriintiiye benzerlik
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durumu i¢in sorun olabilecegini diisiiniiyoruz. Diisiincemizin ve incelememizin
dogrulugundan emin olmak amaciyla egitim veri setinin, HSV renk uzayinda renk

tonlarinin histogramini incelemeye karar verdik [87].

Egitim veri setimizi HSV renk uzayinda incelerken siyah renk tonlarmin ve
beyaz renk tonlarinin bu renklendirme tonlamasina etki etmemesi i¢in esik degeri
belirledik. Esik degeri belirleyerek goriintiiniin arka planinda bulunan beyaz renk
tonlarinin ve karakterin ¢iziminde kullanilan siyah renk tonlarimin baskinligini
elemeyi amacladik.  Sonug¢ olarak elde ettigimiz histograma baktigimizda,
diisindiigimiiz gibi egitim veri setinde baskin olan renk tonlarinin 6zellikle
egitimin ilk adimlarinda goriintii icerisinde de baskin oldugunu gosterdik (Sekil
3.6). Baskinlifin oniine gegilebilmesi icin gelecekte yapilacak calismalarda
renk tonlar1 agisindan daha iyi dagilima sahip bir veri seti kullanilabilecegini
diisiinliyoruz. Aym zamanda yaptigimiz inceleme sayesinde renklendirilmek
istenen karakterin belirli bir renk temas: igerisinde renklendirilmesi istendiginde,

kullanilacak veri seti ile bir renk paleti saglanabilecegini gosterdik.

Yaptigimiz HSV renk uzay:r incelemesi icin HSV renk uzaymin detaylarini
acikliyoruz [88]]. HSV renk uzayi igerisinde ton (hue(H)), doygunluk (saturation(S))
ve deger (value(V)) parametrelerini bulunduran bir renk uzayidir. Ton parametresi
rengin tonuna bigilen degeri tutar. Doygunluk parametresi rengin doygunlugunu
ve deger parametresi ise renge ait parlaklik degerini belirtir. Siyah ve beyaz
tonlarin1 elimine etmek amaciyla doygunluk ve deger parametrelerinde esik
belirledik. Esik degerimize HSV renk uzayindaki renkleri inceleyerek karar
verdik. Incelememiz sonucunda doygunluk ve deger parametrelerinin yiizde
40 degerinin altinda kaldiklarinda renk tonlarinin beyaza veya siyaha kaydigim
diisiiniyoruz. Yaptigimiz denemeler sonucunda esik degerimizi yiizde 40 olarak
belirledik. Belirledigimiz esik degerini kosul olarak kullanarak veri setimizdeki
tiim goriintiilerin her bir pikselini ait olduklar1 renk tonuna yani ton parametresine
ekledik.

3.1.3.2 Gorintiiniin Bir Biitiin Olarak Renklendirilmesi

Ciktilar1 incelemeye devam ederken goze carpan 2. bir sorunla daha karsilastik.
Elde ettigimiz c¢iktilar1 incelemeye devam ettigimizde iiretilen goriintiilerin 6nemli
bir ¢cogunlugunun bir biitiin olarak renk degistirdigini gordiikk. Ayni zamanda
renklendirme iglemi yapilirken kullandigimiz mimarilerin karakterin tamamina
yonelik boyama yaptigini fark ettik. Sekil [3.5]te paylastigimiz Isola vd. [45]
tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisinin tirettigi goriintiiler incelendiginde de

goriintiiniin bir biitiin olarak renklendirildigi goriilmektedir.
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Karakterin tamamina yonelik boyama yapilmasinin dolayli bir sekilde mimariler
tarafindan {iretilen goriintiilerde kaliteyi diistirdiigiinii diisiiniiyoruz.  Yapilan
renklendirmelerin bir biitiin olarak yapilmasi, minimal degisiklikleri saglayamamak
anlamina gelmektedir. Minimal degisikliklerin saglanamamasi iiretilen goriintiiniin
orijinale yaklasmasi durumunda, minimal degisikliklerle kalitenin ve orijinal
goriintiiye yakinligmn artmasimin oniine gecmektedir. Ozellikle orijinal goriintiiye
yakin bir goriintii olusturulan adimdan sonra, mimarinin goriintiiniin renklerini bir
biitiin olarak degistirmeye yonelmesinin, orijinal goriintiiye daha yakin sonuclar
tiretilememesine neden oldugunu diisiiniiyoruz. Tez calismamizda kaliteyi, orijinale
yakinlig1 ve iiretilen goriintiilerde minimal degisiklikleri saglayarak orijinale yakin

goriintii cesitliligini de artirabilmek amaciyla bu sorunun iizerine gittik.

3.1.4 lyilestirmeler

Gorlintiiniin bir biitiin olarak boyanmas1 problemini ¢ézmek i¢in bazi denemeler
yaptik. Deneylerimizi yaparken Isola vd. Pix2Pix mimarisini kullandik
(Sekil 3.7}a). Isola vd. [45] tarafindan ortaya konan orijinal Pix2Pix mimarisini
kullanmamizin nedeni, Bolim [3.1.2]de belirttigimiz gibi en iyi sonuglart aldigimiz
mimari olmasindan kaynaklanmaktadir.

. Yeni Ayirict
Giris Verisi : Giris Verisi Ag Ciktis

L konv. konv.
U-Net Uretici 1x1x30, s=1
Ag

1x1x3, s=1

256x256x1 30x30x30 '

Y
256x256x3

Yama Tabanl

Uretici Ag Ayiric1 Ag 2l | U-Net Uretici 3 Yama Tabanl :
Ciktist o Ag Ayirict Ag '

Girig Verisi Ayiric1 Ag
Ciktist Yeni Uretici
E Yeni Uretici Ag Ag Ciktisy
: Giris Verisi
(@ : (b)

Sekil 3.7 (a) Orijinal Pix2Pix Mimarisi . (b) Ortaya koydugumuz Pix2Pix
modifikasyonu (Line2Pix). Bizim ekledigimiz katmanlar1 kirmizi renkle
renklendirdik. Genel olarak kodlamay1 Pix2Pix mimarisinden aldik. Mimarimizi
daha iyi anlagilabilmesi i¢in gorsel olarak ortaya koyduk. Yaptigimiz eklemelerde
cekirdek boyutu (kernel size) olarak 1x1, adim (stride) olarak 1 degerini kullandik.
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Kalite ve orijinale yakin goriintii ¢esitliligini artirmak amaciyla, ayni zamanda
gorlintiiniin bir biitiin olarak renklendirilmesi problemini ¢6zebilmek amaciyla
Saravanan ve Guzdial [83] tarafindan Onerilen PixelSight bloklarim1 Pix2Pix
mimarisine uyarlamaya karar verdik (Sekil [3.7b). Uyarlamay1 yapabilmek
amaciyla iretici ag girisine ve ayirict ag c¢ikisina 1x1 evrisim katmanlar
(konvoliisyonlar) ekledik. Uretici ag girisine ekledigimiz 1x1 evrisim katman
ile beraber model karmagiklifini azaltmayi hedefledik. ~Aym zamanda giris
verimizde kenar kisimlart dnemli oldugu i¢in, girig verimizdeki gereksiz olabilecek
ozelliklerden uzaklasmay1 amacladik. Mimarinin giris goriintiisiinii yorumlayarak

kullanmasini sagladik.

Ayiricr ag i¢in Isola vd. [45] tarafindan ortaya konan orijinal Pix2Pix mimarisinde
70x70 algilama alani (receptive field) kullanilmugstir. Isola vd. [45] Pix2Pix
makalesinde de belirtildi8i lizere farkli algilama alanlar1 denenerek 70x70 tercih
edilmistir. Ayirict ag ¢ikis katmaninda ise 30x30x1 c¢iktis1 verilmektedir. Mimaride
degisiklige giderek c¢ikis katmanim 30x30x30 olacak sekilde giincelledik. Elde
ettiimiz 30x30x30 ciktisina 1x1x30 evrisim uygulayarak 30x30x1 ciktisini elde
ettik.  Kisaca orijinal Pix2Pix mimarisinin ¢ikti aldifi katmanda, 30 farkl
degerlendirme sagladik ve daha sonra sagladigimiz degerlendirmelerden tek bir
sonu¢ elde etmeye odaklandik. Yaptigimiz ekleme sayesinde 70x70 algilama
alanim1 degistirmeden, mimarinin daha fazla degerlendirme yapmasina olanak

sagladik.

Isola vd. Tarafindan Ortaya Ortaya Koydugumuz

Sekil 3.8 Mimarilerin egitimin baglangi¢ asamalarindaki renk degisimleri. Ortaya
koydugumuz Line2Pix mimarisinin renklendirmeye baglamak i¢in ihtiya¢ duydugu
egitim siiresi daha fazladir. Minimal degisikliklere izin vermemiz sonucu egitim
stireleri uzamagtir.

Yaptigimiz degisimlerle beraber daha tutarli bir 6grenmenin Oniinii actik. Ortaya
koydugumuz Line2Pix mimarisi ile daha fazla degerlendirme yaparak goriintiiniin
daha iyi degerlendirilmesinin Oniinii actik. Daha iyi degerlendirme saglayarak,

mimarinin minimal de8isimlere yonelmesini sagladik.

Line2Pix mimarisi ile beraber kaliteyi ve orijinale benzer anlamda iiretilen goriintii

cesitliligini artirdik.  Orijinal goriintilye yakin bir goriintii iiretildikten sonra,
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Orijinal Goriintiiye Sonraki Adimlarda
Yakin Olan Goriintii Uretilen Goriintiiler

Isola vd.
Pix2Pix

Ortaya
Koydugumuz
Line2Pix

Sekil 3.9 Yaptigimiz iyilestirmeler sonucunda orijinal goriintiiye yaklagilan iiretim
adimindan sonraki adimlarda iiretilen 6rnek goriintiiler.

Ortaya
Gergek Isola vd. Koydugumuz
Goriinti Pix2Pix Line2Pix

de=h

Sekil 3.10 Yapti§imiz iyilestirmeler sonucunda 2 farkli goriintiimiiz icin OKH
yontemine gore iiretilmis en iyi goriintiiler. Goriintiilere ait OKH skorlar1 Tablo
[3.2]de paylasilmistr. (a) Orijinal Pix2Pix mimarisi ile tiretilen goriuntiide yiiz
bolgesinde mavi renk tonlar1 bulunmaktadir. (b) Line2Pix mimarimiz ile tiretilen
goriintiiniin hem ytiiz rengi, hem de sa¢ rengi orijinal goriintiiye daha yakindir.

Tablo 3.2 Sekil da paylastigimiz goriintiilere ait OKH skorlar1. Ayn1 zamanda
4 farkli test goriintiimiiz i¢in aldigimiz OKH skorlarinin ortalamasini paylastik.

Sekil 3.10]a’daki  Sekil3.10]b’deki 4 Farkh Goriintii

Mimari Ornek Goriintii  Ornek Goriintii  Icin OKH Skor
OKH Skoru OKH Skoru Ortalamasi

Isola vd. | Pix2Pix 69,92 87,67 82,55

Ortaya Koydugumuz Line2Pix 66,07 83,71 80,2
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ilerleyen adimlarda daha uzun siire boyunca minimal degisikliklerle orijinale
yaklagilmasini sagladik (Sekil [3.9). Degerlendirme metodu olarak OKH yéntemini
kullanmaya devam ettik. Orijinale yakinlik olarak OKH yontemiyle en iyi skoru
alan goriintiileri Sekil [3.10]da paylastik. OKH yontemi ile elde ettigimiz sonuglari
Tablo [3.2]de paylastik. OKH yonteminde sorunlar yasanabildigi igin ¢iktilar:
ayn1 zamanda gozle de kontrol ettik. Isola vd. ([45]) Pix2Pix mimarisine gore
daha uzun siiren egitimlerle daha iyi sonuglar aldik. Yaptigimiz degisikliklerle
adim sayis1 ayni kalsa da, ekledigimiz yeni katmanlar nedeniyle egitim siireci
daha yavas ilerlemektedir. Kisacasi e8itimde adim bagina diisen siire uzamistir.
Minimal degisikliklerin Oniinii agarak, daha istikrarli ve daha tutarl bir 6grenme
sagladigimiz i¢in Isola vd. [45] Pix2Pix mimarisine gore daha uzun egitim
siirelerine ihtiya¢ duyduk (Sekil [3.8).

Mimarimiz orijinal Pix2Pix mimarisi tabanlidir ve ayni maliyet fonksiyonunu
(Bolim [2.2.4) kullanmaktadir (Sekil [3.7]b). Adam yontemi (Bolim [2.1) ile
optimizasyon saglanmstir. Ogrenme katsayisi (learning rate) degeri olarak 2e — 4
degeri kullamilmugtir. Diger hiper parametreler icin f; = 0.5, 2 = 0.999,

e = le — 07 degerleri kullanilmigtir.

3.1.5 Gercek Diinya Verileriyle Test Siireci

Karakter renklendirmesi ile ilgili son deneyimizde gercek diinya verileri iizerinde
denemeler gerceklestirdik.  Gercek diinya verileri ile calismalar1 yaparken,
mimarilerin test siirecinde girdi olarak gercek diinya verilerine yakin cizimlerle
calistik. Ancak mimarilerin egitim siireclerinde, elimizde ¢ok fazla gercek diinya

verilerine yakin ¢izim ve ¢iktt olmadig i¢in farkli yontemlere bagvurduk.

3.1.5.1 Uyarlanabilir Esik Yontemi ile Egitim

Gergek diinya verileri ile test siirecimizde ilk olarak mimarileri egitirken orijinal
goriintiilerden uyarlanabilir esik yontemi ile elde ettigimiz ¢izgi sanati goriintiileri
kullandik. Uyarlanabilir esik yontemi ile elde ettifimiz ¢izgi sanati goriintiilerle
egittigimiz mimarileri, kendi el ¢izimlerimiz ile olusturdu§umuz goriintiiler ile
test ettik. El cizimlerimizi yaparken uyarlanabilir esik yontemi ile elde ettigimiz

cizimlere benzemesine 6zen gosterdik (Sekil [3.1T)).

El ¢izimlerimize ait goriintiiniin bilgisayara aktarildiginda soluk kaldigini fark
ettik. Bu nedenle, daha iyi sonuclar iiretebilecegini diisiindiigiimiiz i¢in bilgisayar
ortaminda ¢izimi yeniden yapilandirdik (Sekil 3.11). Yeniden yapilandirilmis
¢izimle beraber mimarilerimizi test ettik ($ekil [3.12)).
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Uyarlanabilir Esik Bilgisayarda
Yontemiile Elde  Kagit Uzerindeki  Yapilandirilnis
Goriintii Edilen Cizgi Sanati Cizimimiz Cizimimiz
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Sekil 3.11 Bize ait olan el ¢izimleri.

Kagit Girdisi Renklendirme Sonuglar1 | Bilgisayar Girdisi Renklendirme Sonuglari

Ortaya Ortaya
Oryjinal ~ Isolavd. Koydugumuz [ Orijinal Isola vd. Koydugumuz
Goriinti Pix2Pix _ Line2Pix Goriintii Pix2Pix LineZPix

/e ’/“’ !  ‘

*\;/,

| i
h e . Y
1} l = «{ i
7 N |
/ B == g | B

Sekil 3.12 Bize ait olan el ¢izimlerini (Sekil test verisi olarak
kullandigimizda iirettigimiz sonuclar. Girdi olarak kullandigimiz kagit ve
bilgisayar ¢izimleri Sekil [3.11[de goriilebilir. Kagit girdisi ile iiretilen sonuglara ait
OKH skorlarm: Tablo[3.3[te, bilgisayar girdisine ait OKH skorlarin1 Tablo [3.4]te
paylastik. Mimarilerin egitiminde uyarlanabilir esik yontemiyle elde edilen ¢izgi
sanat1 gorlintiiler kullanilmagtr.

Tablo 3.3 Mimarilere kagit girdisi (Sekil [3.11]) verilerek iiretilen goriintiilere ait
OKH skorlari. Mimarilerin egitiminde uyarlanabilir esik yontemiyle elde edilen
c¢izgi sanati goriintiiler kullanilmistir.

Sekil -de Paylasilan 4 Farkh Goriintii

Mimari Goriintiiye Ait Icin Ortalama
OKH Skoru OKH Skoru

Isola vd. [45] Pix2Pix 77,62 86,48

Ortaya Koydugumuz Line2Pix 99,3 100,13
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Tablo 3.4 Mimarilere bilgisayar girdisi (Sekil [3.11)) verilerek iiretilen goriintiilere
ait OKH skorlari. Mimarilerin egitiminde uyarlanabilir esik yontemiyle elde edilen
¢izgi sanati goriintiiler kullanilmistir.

Sekil 3.12/de Paylagilan 4 Farkl Goriintii

Mimari Goriintiiye Ait I¢in Ortalama
OKH Skoru OKH Skoru

Isola vd. [45] Pix2Pix 79,17 87,97

Ortaya Koydugumuz Line2Pix 93,76 97,32

Yaptigimiz deney sonuclari iiretilen goriintileri OKH  yontemi ile
degerlendirdigimizde orijinal Pix2Pix mimarisinin daha iyi sonuclar aldigini
gordiik (Tablo [3.3] Tablo 3.4). Ancak paylastigimiz Sekil [3.12]de de goriildiigii
lizere ortaya koydugumuz Line2Pix mimarisinin renklendirme islemini daha iyi
bir sekilde yaptig1 goziikkmektedir. Isola vd. [45] Pix2Pix mimarisi goriintiiniin
yapisini bozarken, ortaya koydugumuz Line2Pix mimarisi goriintiiniin yapisini
bozmamaktadir. Dolayisiyla yaptigimiz iyilestirmelerin etkisi de yaptigimiz deney
ile daha net bir sekilde goriilebilmektedir.

Ortaya koydugumuz Line2Pix mimarisi renklendirme islemini yapmaya ¢aligsa da
kaliteli bir sekilde saglayamamigtir. Ancak goriintiiyii renklendirmeye odaklanmus
ve gerekli yerlerin renk degisimlerini saglamaya calismistir. Egitim verilerindeki
cizgi sanat1 goriintiisii ile test siirecindeki ¢izgi sanat1 goriintiisii farkli oldugu igin

sonuglarin kalitesiz olmasinin normal oldugunu diisiiniiyoruz.

3.1.5.2 Yeni Cizgi Sanat1 Goriintiisii Olusturma Yontemi

Gergek diinya verileri ile ¢alisirken kotii sonuclar elde ettigimiz icin, el ¢izimi ile
ortaya koydugumuz ¢izgi sanati goriintiilerine yakin goriintiiler elde edebilecegimiz
bir yonteme ihtiya¢ duyduk. Ihtiyactmiz dogrultusunda mimarileri egitirken,
uyarlanabilir esik yontemi ile elde ettigimiz ¢izgi sanat1 goriintiiler yerine el ¢izimi
ile ortaya koydugumuz cizgi sanatina daha benzer ¢izgi sanati goriintiiler elde etmek

icin denemeler yaptik.

Ortaya koydugumuz GSO yontemi ile orijinal goriintiiye once bulaniklik (blur)
filtresini uyguladik. Ardindan Sobel filtresi ile kenarlar ¢ikarttik. Bulaniklik filtresi
ile daha iyi sonuglar elde ettigimiz i¢in bulaniklik filtresini kullandik. Son olarak
elde ettigimiz goriintiiyii Otsu yontemi ile filtreledik ve el ¢izimlerimize oldukca
benzer bir ¢izgi sanat1 goruntii ¢iktisini elde ettik (Sekil [3.13). Ortaya koydugumuz
GSO yontemi ile baz1 kenar algilama yontemlerinin karsilagtirmasini sunduk (Sekil

B.13).
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Bilgisayarda Kenar Algilama Yontemleri
Yapilandirilmig Sobel Canny Kenar Otsu GSO
Cizimimiz Filtreleme Algilama Esikleme Yontemimiz

Sekil 3.13 Yeni cizgi sanati goriintiisii olugturma yontemimiz ve kenar algilama
yontemleri.

3.1.5.3 Yeni Cizgi Sanat1 Goriintiisii Olusturma Yontemi ile Egitim

Ortaya koydugumuz GSO yontemi ile tiim veri setine ait ¢izgi sanat1 goriintiilerini
olusturduk. Olusturdugumuz yeni cizgi sanati goriintiilerle mimarileri bastan
egittik.  Egittigimiz mimariler ile kafit lizerindeki ve bilgisayar ortaminda
yapilandirdigimiz el ¢izimlerimizi kullanarak renklendirme i¢in denemeler yaptik.
OKH yontemine gore elde ettigimiz en iyi ¢iktilari Sekil [3.14]te paylastik. Kagit
girdisi ile elde ettigimiz OKH skorlarin1 Tablo [3.5]te, bilgisayar girdisi ile elde
ettigimiz OKH skorlarini Tablo [3.6/da paylastik. Yeni ¢izgi sanati goriintiisii
olusturma yoOntemimiz ile beraber mimarilerin iirettikleri goriintiilerin daha iyi

oldugu goriinmektedir.

Kagit Girdisi Renklendirme Sonuglar1 | Bilgisayar Girdisi Renklendirme Sonuglari

Ortaya Ortaya
Oryjinal ~ Isolavd. Koydugumuz [ Orijinal Isola vd. Koydugumuz

Goriinti Pix2Pix Line2Pix Goriinti Pix2Pix Line2Pix

ey

Sekil 3.14 Mimarileri yeni ¢izgi sanati olusturma yontemimizle elde ettigimiz
cizgi sanat1 goriintiilerle egittikten sonra, kagit ve bilgisayar ¢izimlerini girdi
olarak verdigimizde mimarilerden elde ettigimiz goriintiiler. Girdi olarak
kullandigimiz kagit ve bilgisayar cizimleri Sekil @’de goriilebilir.

Tablo 3.5 Mimarilere kagit girdisi (Sekil [3.11] verilerek iiretilen goriintiilere ait
OKH skorlar1. Mimarilerin egitiminde yeni ¢izgi sanat1 olusturma yontemiyle elde
edilen cizgi sanat1 goriintiiler kullanilmistir.

Sekil 3.14/te Paylagilan 4 Farkh Gériintii

Mimari Géoriintiiye Ait I¢in Ortalama
OKH Skoru OKH Skoru

Isola vd. [45] Pix2Pix 90,32 94,83

Ortaya Koydugumuz Line2Pix 87,19 93,75
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Tablo 3.6 Mimarilere bilgisayar girdisi (Sekil [3.11)) verilerek iiretilen goriintiilere
ait OKH skorlari. Mimarilerin egitiminde yeni ¢izgi sanati olusturma yontemiyle
elde edilen cizgi sanat1 goriintiiler kullanilmistir.

Sekil ' te Paylasilan 4 Farkh Goriintii

Mimari Géoriintiiye Ait I¢in Ortalama
OKH Skoru OKH Skoru

Isola vd. [45] Pix2Pix 88,92 93,86

Ortaya Koydugumuz Line2Pix 87,85 93,59

3.2 Karakter Uretimi

Sifirdan karakter iiretimi otomasyonu, oyun ve ¢izgi romanlar i¢in oldukca énemli
bir adim olma potansiyeline sahiptir. Karakter renklendirme siirecinde oldugu gibi
karakter iiretimi de tasarimciya fikir verme acisindan kullanilabilir. Bu boliimde
tez calismamizda Bolim bahsettigimiz piksel sanati tarzindaki karakterlerle
deneyi gerceklestirdik.

Kullandigimiz veri setinde farkli yone bakan karakterler bulunmaktadir [[89]]. Veri

setinde bulunan verilerin sadece yiizii ekrana doniik olanlarini kullandik.

3.2.1 Deney Siireci ve Iyilestirmeler

Deneylerimizde, veri setimizle egitilmis derin konvoliisyonel ¢ekismeli iiretici ag
(Bolim [2.2.2)) mimarisini kullandik (Sekil [3.15]a). Horsley ve Perez-Liebana
[41] tarafindan yapilan calismadan esinlenerek DKCUA mimarisini karakter
tiretiminde kullanmaya karar verdik.  Inkawich [90] tarafindan olusturulan
DKCUA mimarisini temel alarak deneylerimizi gerceklestirdik. ~Kullanmakta
oldugumuz derin konvoliisyonel c¢ekismeli iiretici a§ mimarisinde, olusturulan
goriintiileri paylagsmadan Once bircok kez egitim denemeleri gerceklestirdik. Egitim
denemelerimiz sirasinda zaman zaman DKCUA mimarisinde sapmalarla karsilastik
ve bu da giiriiltiilii goriintiilere yol ag¢ti. Sapma sorununu ¢6zmek icin DKCUA

mimarisine tarihsel ortalama yonteminden (historical averaging method) esinlenen
bir degisiklik onerdik [91].

6t+1 = (1 — Oé)et + 0597/&+1 (31)

Ortaya koydugumuz yoéntem Denklem 3.1} de gosterilmistir. 6, ge¢mis agirliklarla
yeni agirliklarin isleme girmesi sonucu elde edilen yeni agirliklardir. 6, gegmis
agirliklart temsil eder. 6] ise hesaplamalar sonrasi yeni adimda elde edilen,

gecmis agirliklarla heniiz isleme girmemis agirliklart temsil eden ifadedir. o hiper
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parametresi heniiz hesaplamada kullanilmayan agirlik degerlerinin () 6nemini
belirtir. Calismamizda o = 0.3 degerini kullamyoruz. Uyguladigimiz yontem
sayesinde gecmis agirliklara bagh kalarak agirlik giincellemesi yapabiliyoruz
ve sapmanin etkisini azaltmaya yardimci oldugunu diisiinliyoruz.  Mimariyi
sundugumuz yontem ile birden ¢ok kez egitmeye calistik. Goriintii liretmeye
bagladiktan sonra tekrar giiriiltii iiretmedik. Dolayisiyla sapmaya rastlamadik ve

bu nedenle sapmayi biiyiik dl¢iide 6nledigimize inaniyoruz.

Girdi : Girdi
1x1x100 . 1x1x100
Uretici Ag . Uretici Ag

Ayirict Ag . E Ayirict Ag

Cikt1 . Yeni

! Yeni
1x1x1 . Cikt1 JAyiriet
< IxIxleAR !
@ : (b)

Sekil 3.15 (a) DKCUA mimarisine genel bakis [90]. (b) Karakter iiretimi icin
ortaya koydugumuz mimarimize genel bakis.

Uretilen karakterlerin kalitesini artirabilecegini diisiindiigiimiiz icin ayiric1 ag
cikis katmaninda iiretilen sonucu 1x1x30 olarak giincelledik. Giincellememiz
sayesinde ayirict agin farkli incelemeler yapmasini saglamaya calistik. 30 farkl
degerlendirme saglayan ayirici aga son katman olarak 1x1 evrisim ekledik ve farkli
degerlendirmeler arasinda karar vermesini sagladik (Sekil 3.15]b). Calismamizi

yaparken PixelSight bloklarindan esinlendik [83]. Calismamizin sonuglarim

paylastik (Sekil [3.16).

3.2.2 Kullandigimiz Parametreler

Ortaya koydugumuz DKCUA mimarisi CUA mimarisiyle aym1 maliyet fonksiyonu
(Bolim[2.2.1)) iizerinden islemlerini siirdiiriir. Yaptigimiz degisiklikler fonksiyonlar
icerisinde oldugundan dolayr maliyet fonksiyonu degismeyecektir. Yigin
boyutu (batch size) 128 olarak belirlenmigtir.  Tiim resimler 64x64 olarak

Olceklendirilmistir. Adam yoOntemi ile optimizasyon saglanmistir ve parametreler
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Derin Konvoliisyonel
Cekismeli Uretici Iyilestirmelerimiz
Ag (DKCUA) Sonucu DKCUA

Sekil 3.16 Karakter iiretimi i¢in kullandigimiz mimarilerden elde ettigimiz drnek
ciktilar.

icin 0grenme katsayist = 2e — 4, 51 = 0.5, B3 = 0.999, ¢ = le — 08 degerleri
kullanmilmigtir. Sapmalardan kurtulmak amaciyla ekledigimiz yontemde o = 0.3
degerini kullandik (Denklem [3.1]).

3.2.3 Kullanici Aracihigi ile Degerlendirme

Egitim sirasinda, yapay zeka modelinin belirli bir veri grubunu islemesine adim
denir. Tiim veri seti model tarafindan bir kez islendiginde ise bu siirece dongii adi
verilir. Her 100 dongiide 1 c¢ikti aldik. Genellikle en 1yi ¢iktiyr saglayan 2000 ile
7000 dongii (epoch) araligina odaklanarak degerlendirme yaptik.

Degerlendirme yoOntemi olarak Fréchet baglangic mesafesi (Fréchet Inception
Distance (FID)) [92] veya baslangi¢ skoru (Inception Score (IS)) [91] yontemlerini
tercih etmedik. Fréchet baslangic mesafesi (FBM) yoOntemini tercih etmeme
nedenimiz cesitlilik arttikca kotii skor vermesinden kaynaklanmaktadir. Diger
bir yontem olan baslangic skoru (BS), cesitliligi dikkate alsa da, karakter
tiretimindeki sanatsallifi dikkate alamaz. Tiim degerlendirme y&ntemlerini
incelememekle beraber karakter {iiretimini de8erlendirmede kullanilabilecek
ve standart olusturabilecek bir degerlendirme yoOntemine ihtiyag oldugunu

diistiniiyoruz.

Elde ettigimiz ¢iktilarin daha kaliteli ve ¢esitli olduguna inaniyoruz. FBM ve BM

degerlendirme yontemleri hakkindaki fikirlerimizden dolay1, elde etti§imiz ¢iktilar
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kullanici anketi araciligiyla degerlendirdik. Anketi hazirlarken mimarilerin en iyi
ciktilart iirettigi aralik olan 2000-7000 dongii araligindaki c¢iktilarim kullandik.
Anket i¢in mimarilerin 2000-7000 dongii araliginda iirettigi en yiiksek kaliteli ve
en cesitli ¢iktilart kullandik. Kullanicilardan goriintii kalitesi, ana hat belirginligi
ve renk uyumuna gore se¢im yapmalarini istedik. Son olarak, kullanicilardan tercih
ettikleri karakteri se¢melerini istedik (Tablo[3.7).

Tablo 3.7 Yaptigimiz ankete ait sonuclar.

Degerlendirme Alam DKCUA Iyllegtirmelerimiz

Sonucu DKCUA
Goriintii Kalitesi 42,75%  57,25%
Ana Hat Belirginligi 42,75%  57,25%
Renk Uyumu 42,35%  57,65%
Tercih Edilen Karakter 39,22%  60,78%
Toplam 41,67%  58,33%

Toplam 51 katilimer ile gerceklestirilen anketin sonuglarini sunduk (Tablo (3.7).
Anket, mimarilerden elde edilen en kaliteli ve en ¢esitli 16 c¢ikti kullanilarak
hazirlanmigtir. Toplam 30 farkli soru grubu olusturulmus ve her grup icin 4 farkh
alanda yamt istenmigtir. Her katilimciya 5 soru grubu gosterilmis ve cevaplari
alinmigtir. Dolayisiyla de8erlendirilen alana iligkin yiizdeler 255 oy, “Toplam”
satirina iligkin ytizdeler ise 1.020 oy iizerinden hesaplanmigtir. Kullanicilarin farkl
alanlarda verdikleri tiim oylar1 toplu olarak degerlendirdik ve degerlendirmemizin
sonucunu tablodaki “Toplam” satirinda gosterdik. Ankette, iyilestirmelerimiz
sonucu ortaya koydugumuz DKCUA mimarisinde daha iyi sonuglar aldigimiz igin

a = 0.3 degerini kullandik.

Anketimizin sonug¢larini dikkate alarak mimarileri degerlendirdigimizde olumlu
kullanic1 geri bildirimleri aldik. Ogrenmeyi daha fazla degerlendirme iizerinden
saglayarak, daha kaliteli karakterler {irettigimizi diisiiniiyoruz. DKCUA
mimarisinde yaptigimiz degisikliklerin, iiretilen karakterleri kullanicilar i¢in daha
cekici hale getirdigini anket sonuclari ile gosterdik. Ortaya koydugumuz bulgularin

gelecekteki aragtirmalar icin fikir verebilecegine inaniyoruz.
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SONUC

Tez calismamizda, karakter renklendirme ve sifirdan karakter tiretimi i¢in deneyler
yaptik.

Karakter renklendirme siireci icin  MANGAN mimarisi [43] ve Pix2Pix
modifikasyonlarini1 karsilastirdik. Isola vd. [45] tarafindan ortaya konulan orijinal
Pix2Pix mimarisi, Serpa ve Rodrigues [49] tarafindan ortaya konulan Pix2Pix
mimarisi, Jiang ve Sweetser [52] tarafindan ortaya konulan Pix2Pix mimarisi,
Coutinho ve Chaimowicz [55] tarafindan ortaya konulan Pix2Pix mimarisi, karakter

renklendirme deneylerinde kullandigimiz Pix2Pix modifikasyonlaridir.

Yaptigimiz deneyler sonucunda en iyi sonucu Isola vd. [45] tarafindan
ortaya konulan Pix2Pix mimarisi ile elde ediyoruz. Elde ettigimiz sonuglar

inceledigimizde bazi sorunlarin 6ne ¢iktigini fark ettik ve paylastik.

Karakter renklendirme siirecinin otomasyonunu saglamak icin kullanilan
mimarilerde, egitimde kullanilacak olan veri setinin renk baskinliginin etkisine
degindik. Veri setinin renk baskinligini histogram yontemini kullanarak gosterdik
ve sonuglara olan etkisini ortaya koyduk. Ortaya koydugumuz renk baskinligi
problemi i¢in ¢Oziim yontemi olarak daha dengeli dagilima sahip bir veri seti

kullanmay1 onerdik.

Karakter renklendirme siirecinde fark ettigimiz diger bir sorun goriintiiniin bir biitiin
olarak renklendirilmesi oldugunu Orneklerle gosterdik. Renklendirme isleminin
biitiin bir sekilde yapilmasinin 6niine gegmek ve kaliteyi artirmak amaciyla Pixel
VQ-VAE mimarisinde kullanilan PixelSight bloklarini [83]] Isola vd. [45]] tarafindan
ortaya konulan orijinal Pix2Pix mimarisine entegre ettik. Uretici ag girisine ve
ayirici ag cikisina 1x1 konvoliisyonlar ekleyerek entegre islemini gerceklestirdik.

Ekledigimiz konvoliisyonlar sayesinde sorunun Oniine gectigimizi gosterdik.

Karakter renklendirme ile alakali son olarak gercek diinya verileri ile deneyler

gerceklestirdik. Gergek diinya verilerinin dogru bir sekilde renklendirilmesinde
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mimarilerin egitiminde kullanilan ¢izgi sanati goriintiilerin 6nemini ortaya koyduk.
Gergek diinya verilerinin daha 1yi iglenebilmesi i¢in yeni bir ¢izgi sanati goriintiisii
olusturma yontemi onerdik. Onerdigimiz yontem ile orijinal goriintiiye sirastyla
bulaniklik filtresi ve Sobel filtresi uygulayip, Otsu yontemi ile esiklendirerek
cizgi sanati gorlintiisii elde ettik. Egitimde yeni ¢izgi sanati goriintiilerimizi

kullandigimizda tirettigimiz sonuclarin daha iyi renklendirildigini gosterdik.

Sifirdan karakter iiretimi i¢in Horsley ve Perez-Liebana [41] tarafindan yapilan
caligmadan esinlenerek, DKCUA mimarisi ile deneylerimizi gergeklestirdik.
Baglangigta bazi egitim denemelerimizde sapmalarla karsilastik. DKCUA mimarisi
bir siire ilerleme kaydettikten sonra tekrar giiriiltii tiretmeye bagliyordu. Sapmalarin
Oniine gecebilmek amaciyla tarihsel ortalama yonteminden esinlenerek, mimarideki
agirliklart giincellerken eski agirliklara bagh kaldik. Uyguladigimiz yontem ile

sapmalarin Oniine gectik.

DKCUA mimarisi ile gergeklestirdigimiz deneylerde elde ettigimiz sonugclara
baktigimizda kaliteyi artirmamiz gerektigini diisiindiik. Kaliteyi artirmay1 saglamak
amaciyla ayirict a§ mimarisinde degisiklikler yaptik. Ayiric1 ag cikigina 1x1

konvoliisyon koyarak mimarinin daha fazla degerlendirme yapmasini sagladik.

DKCUA mimarisi ile iyilestirmelerimiz sonucu ortaya koydugumuz DKCUA
mimarisi tarafindan {retilen ¢iktilari, kullanict anketi araciligiyla yeniden
degerlendirdik. Iyilestirmelerle ortaya koydugumuz DKCUA mimarimiz tarafindan
iiretilen karakterlerin, standart DKCUA mimarisi tarafindan iiretilenlere gore %140

daha fazla tercih edildigini gosterdik.
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https://pytorch.org/tutorials/beginner/dcgan_faces_tutorial.html#dcgan-tutorial

A

Karakter Renklendirme Deneyinin Detaylar:

A.1 Degerlendirme

Karakter renklendirme deneyimizde Boliim [3.1.2Jde mimarilerin sonuglarint OKH
yontemiyle degerlendirdik. OKH yonteminin bize gore kotii sonuglar verdigi
durumlarda, fikirlerimizi belirttik. Mimarileri iirettikleri gorseller tizerinden OKH
yontemi ve tek tek inceleyerek degerlendirmemizin temel nedeni, FBM yontemi
ile degerlendirme yapmanin karakter iiretiminde bahsettigimiz (Bolim [3.2.3)
nedenlerden dolayi yetersiz kalmasidir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda da iiretilen
goriintiiler detayli bir sekilde incelenmis ve yapilan katkilar goriintiiler {izerinden
anlatilmaya calisilmistir.

Uretilen gorsellere ait seffaflik olusturmasi icin Boliim de yaptigimiz
mimarilere ait karsilagtirmalarin FBM skorlarini Tablo [A. Tfde paylastik.

Tablo A.1 Bolim de kullandigimiz mimarilerin iirettigi ¢iktilara ait FBM
skorlar1. 20.000 - 40.000 adim aralifindaki ¢iktilar1 kullandik.

Mimari FBM Skoru
Isola vd. [45] Pix2Pix Mimarisi 69,04

Serpa ve Rodrigues [49] Pix2Pix Mimarisi 121,64
Jiang ve Sweetser [52] Pix2Pix Mimarisi 80,3

Coutinho ve Chaimowicz [55] Pix2Pix Mimarisi 82,31

Tablo [A.T[de paylastigimiz FBM skorlarma gore Isola vd. [45] Pix2Pix mimarisi
en kaliteli ve orijinal goriintiilere en yakin ¢iktilar1 iiretmektedir.

Isola vd. [45]] tarafindan ortaya konan orijinal Pix2Pix mimarisi iizerine yaptigimiz
tyilestirmelerimiz sonucu ortaya koydugumuz mimarimize ait FBM skor degerini
Tablo [A.2]de paylastik. FBM degerlendirme yontemine gore daha kotii bir skor
elde ettigimiz acgikca goriilse de minimal degisimlerin Oniinii actik. Ayni1 zamanda
daha iyi ¢ikt1 almak i¢in daha uzun egitim siirelerine ihtiyactmiz oldugundan
bahsetmistik. Mimarimizin daha uzun egitim siiresine ihtiya¢ duymasi da aldigimiz
kotii sonuca etki etmistir.
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Tablo A.2 Mimarimize ait FBM skoru. 20.000 - 40.000 adim araligindaki ciktilari
kullaniyoruz.

Mimari FBM Skoru

Isola vd. [45] Pix2Pix Mimarisi 69,04
Ortaya Koydugumuz Line2Pix Mimarisi 76,4

A.2 Mimari

Bolim [3.1.4]te ortaya koydugumuz mimarinin detaylarimi paylastik.
Anlagilabilirligi artirmak amaciyla yararlandigimiz orijinal Pix2Pix mimarisine ait
detaylar1 da paylastik. Eklemelerimizi kirmizi renkle renklendirerek daha anlagilir
bicimde gostermeye calistik.

A.2.1 Uretici Ag

Uretici Ag
Giris Verisi Ciktist
/256x256x3 /
-y - - - - — - — - - — — — — — — — = =
konv. ters konv.

4x4, s=2
A

Baglant1 Atlama

128x128x64
128x128x128

konv.

4x4, s=2
ters konv.
4x4, s=2
) Nel
N vy
— N
[ o}
<t _— = = — <
\O \O
> >
<t <t
o konv. o
4x4, s=2
ters konv.
4x4, s=2

!

U-Net Uretici Ag

Sekil A.1 Isola vd. [45] Pix2Pix mimarisinde kullanilan iiretici ag.

Isola vd. [45] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisinde kullanilan iiretici a8
mimarisini Sekil [A.Tfde paylastik.

Isola vd. [45] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisinde iyilestirmeler yaparak
ortaya koydugumuz Pix2Pix mimarisinde kullandigimiz iiretici ag mimarisini Sekil
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[A.2]de paylastik.

Giris Verisi e
iri Verisi Yeni Urethl@
Ag Ciktis

_A

konv.
1x1x3, s=1

256x256x1

konv. ters konv. | |
4x4, s=2 4x4, s=2

Baglant1 Atlama

128x128x64

konv.

128x128x128

4x4, s=2 | |
ters konv.

4x4, 522 ||

0 2 | |
(gl el
— N
> [

< —_ = = = < | |
\O \O
X X
<t <t

o konv. o | |

4x4, s=2
ters konv. | |
¢ 4x4, s=2

i .

1x1x512

| U-Net Uretici Ag

Sekil A.2 Ortaya koydugumuz Line2Pix mimarisinde kullanilan iiretici ag.
Eklemelerimiz kirmizi renkle renklendirilmistir.

A2.2 Ayiric Ag
Isola vd. [45] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisinde kullanilan ayirict ag
mimarisini Sekil [A.3[te paylagtik.

Isola vd. [45] tarafindan ortaya konan Pix2Pix mimarisinde iyilestirmeler yaparak
ortaya koydugumuz Pix2Pix mimarisinde kullandigimiz ayirict a§ mimarisini Sekil

[A. 4 te paylastik.

A.3 Mimarilere Ait Kodlama Detaylari

Boliim [3.1.4]te ortaya koydugumuz mimarinin detaylarim paylastik. Daha detayl
bir aciklama gosterebilmek adina bazi kod detaylarini sunduk.
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Uretici A
Ciktist
256x256x3

| Ayiric1 Ag
| Ciktisi
konv. 3 konv.
4x4, s=2 4x4, s=1

konv.

4x4, s=2

128x128x64

| Yama Tabanli Ayirict Ag

: 256x256x3 ;

Girig Verisi

Sekil A.3 Isola vd. Pix2Pix mimarisinde kullanilan ayirici ag.

Yeni Uretici
Ag Ciktist

256x256x3

< Ayirict Ag
E | Ciktist |
konv. konv. konv.
it 52 E ixd, 52 —>» ... 4xd, 1 30x30x30
S
Il
| | Yama Tabanlt Ayiric1 Ag
I_Yeﬂ Ayl_rlc1 ig L
i 256x256x3 ; 30x30x1
Giris Verisi Yeni Ayirici
Ag Ciktist

Sekil A.4 Ortaya koydugumuz Line2Pix mimarisinde kullanilan ayirici ag.
Eklemelerimiz kirmizi renkle renklendirilmistir.

Uretici a8 icerisinde kullandigimiz kod blogunu Soézde Kod de
detaylandiriyoruz. Kalin harflerle yazilan kod satirlart iiretici a§ mimarisine
ekledigimiz degisiklikleri temsil etmektedir.

Ayirict a8 igerisinde kullandigimiz  kod blogunu Soézde Kod [A.2]de
detaylandirtyoruz. Kalin harflerle yazilan kod satirlar1 ayirict a§ mimarisine
ekledigimiz degisiklikleri temsil etmektedir.
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i iretici agi baslat:

girdi katmani boyutu: [256, 256, 3]

alt Ornekleme katmanlari olustur:

4 alt o6rnekleme (1, 1, 1, Leaky ReLU, yok)

5 alt Ornekleme (64, 4, 2, Leaky RelU, var)

6 alt Ornekleme ( 4 , Leaky RelU, var)

7 alt Ornekleme ( 4 , Leaky RelU, var)

8 alt Ornekleme ( 4 , Leaky RelU, wvar)

9 alt Ornekleme (512, 4, , Leaky RelLU, var)
( 4 )
( 4 )

4 )

S}

10 alt Ornekleme , Leaky RelU, var
1 alt Ornekleme , Leaky RelU, var
12 alt Ornekleme (512, , 2, Leaky RelU, var
13 st Ornekleme katmanlari olustur:

~
DD NN

14

64, 4, 2, RelU, var, yok)
3 (¢ikti kanali), 4, 2, RelU, yok, yok)

20 ist Ornekleme
21 ist Ornekleme
Sozde Kod A.1 Uretici ag icerisindeki kod bloguna ait sézde kod. Alt 6rnekleme
katmanlari i¢in: alt 6rnekleme (filtre, cekirdek boyutu, adim, aktivasyon
fonksiyonu, toplu normallestirme). Ust 6rnekleme katmanlari igin: (filtre, cekirdek
boyutu, adim, aktivasyon fonksiyonu, toplu normallestirme, birakma (dropout)
degeri).

14 ist Ornekleme (512, 4, 2, RelU, var, 0.5)
15 iist O6rnekleme (512, 4, 2, RelU, wvar, 0.5)
16 iist O6rnekleme (512, 4, 2, RelLU, wvar, 0.5)
17 ist Ornekleme (512, 4, 2, RelU, var, yok)
18 ist Ornekleme (256, 4, 2, RelU, var, yok)
19 ist Ornekleme (128, 4, 2, RelU, var, yok)

(

(

I ayirici agi baslat:
2 girdi katmani boyutu: [256, 256, 3]
3 hedef (kosul) katmani boyutu: [256, 256, 3]
4 ayirici ag girdi (girdi + hedef) boyutu: [256, 256, 6]
5 alt Ornekleme (64, 4, 2, Leaky RelLU, vyok)
6 alt Ornekleme (128, 4, 2, Leaky RelU, var)
7 alt 6rnekleme (256, 4, 2, Leaky RelU, var)
8 alt ornekleme (512, 4, 1, Leaky RelU, var)
(30, 4, 1, Leaky RelU, var)
(1, 1, 1, yok, yok)

9 alt Ornekleme
10 alt ornekleme

Sozde Kod A.2 Ayirici ag icerisindeki kod bloguna ait sézde kod. Alt 6rnekleme
katmanlari i¢in: alt ornekleme (filtre, cekirdek boyutu, adim, aktivasyon
fonksiyonu, toplu normallestirme). Bosluk icin: bosluk (yiikseklik, genislik).
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B

Karakter Uretimi Deneyinin Detaylari

B.1 Mimari Detaylar

B.1.1 Mimarilerin Gorsellestirilmesi

DKCUA mimarisi 38, [90] ile DKCUA mimarisinde iyilestirmeler yaparak ortaya
koydugumuz DKCUA mimarisine ait gorseller sunduk. Mimarilerin ve yaptigimiz
calismanin daha iyi anlagilmasini saglamaya calistik.

Kullandigimiz DKCUA mimarisini [90] detayh olarak Sekil [B. 1fde paylastik.

Girdi |

: ters konv. 1 ters konv. ] ters konv. ters konv.
|:|_». 4x4, s=1 A)D > 4x4, s=2 > 4x4, s=2 > P 4x4, s=2
1x1x100' 4x4x512
! 8x8x256
+ Uretici Ag 64x64x3

4x4x512
8x8x256

. Ayirict Ag 64x64x3 E

Sekil B.1 Kullandigimiz DKCUA mimarisi [90)].

DKCUA mimarisine yaptigimiz iyilestirmelerle ortaya koydugumuz DKCUA
mimarisini detayl olarak Sekil [B.2]de paylastik.
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Girdi |
1x1x100

ters k ters k ters k ters k E
€rs Konv. ers Konv. €rs Konv. €rs Konv. 1
4x4, s=1 —> > 4x4, s=2 —> > 4x4, s=2 > .. P 4x4, s=2 1
| 4x4x512 E
. 8x8x256 !
© Uretici Ag 64x64x3 E

k ke k k ¥

onv. onv. onv. onv. [

4x4, s=1 < N 4x4, =2 < < 4x4, 52 .. < 4x4, 5=2 A '

4x4x512 e

8x8x256 "

Ayirict Ag 64x64x3 1|

Yeni Cikt
Ix1x1

Sekil B.2 Ortaya koydugumuz DKCUA mimarisi. Eklemelerimiz kirmiz1 renkle
renklendirilmistir.

B.1.2 Mimarilere Ait Kodlamalar

Bolim [3.2]de ele aldigimiz karakter iiretimi deneyinde olusturdugumuz mimarinin
kodlamalarim1 paylastik. Mimariye ait iiretici a§ sozde kod blogunu Sozde Kod
B.1[de gosterdik.

I Uretici agi baslat:

2 girdi katmani boyutu: [1, 1, 100]

iist 6rnekleme (100, 512, 4, 1, 0, ReLU, var)
4 iist 6rnekleme (512, 256, 4, 2, 1, RelLU, var)
5 st Ornekleme (256, 128, 4, 2, 1, RelLU, var)
6 iist O6rnekleme (128, 04, 4, 2, 1, RelLU, var)
7 ist Ornekleme (64, 3, 4, 2, 1, tanh, yok)

Sozde Kod B.1 Uretici a igerisindeki kod bloguna ait sézde kod. Ust 6rnekleme
katmanlari i¢in: iist ornekleme (girdi boyutu, ¢ikti1 boyutu, ¢cekirdek boyutu, adim,
bosluk, aktivasyon fonksiyonu, toplu normallestirme).

Mimariye ait ayirict ag sozde kod blogunu Sézde Kod [B.2]de gosterdik. Kalin
harflerle yazilan kod satirlar1 ayirict ag§ mimarisine ekledigimiz degisiklikleri temsil
etmektedir.
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I ayirici agi baslat:
girdi katmani boyutu: [64, 64, 3]
alt ornekleme (3, 64, 4, 2, 1, Leaky RelU, yok)
4 alt Ornekleme (64, 128, 4, 2, 1, Leaky RelU, var)
alt Ornekleme (128, 256, 4, 2, 1, Leaky RelU, var)
6 alt &rnekleme (256, 512, 4, 2, 1, Leaky RelU, var)
alt &rnekleme (512, 30, 4, 1, 0, Leaky RelU, yok)
8 alt o6rnekleme (30, 1, 1, 1, 0, sigmoid, yok)
Sozde Kod B.2 Ayirici ag igerisindeki kod bloguna ait sozde kod. Alt 6rnekleme
katmanlari i¢in: alt drnekleme (girdi boyutu, ¢ikti boyutu, cekirdek boyutu, adim,

bosluk, aktivasyon fonksiyonu, toplu normallestirme).

B.2 Ankete iliskin Detaylar

Bu boliimde hazirladi§imiz anketin detaylarimi paylastik. Ankete ait sorulari ve
kullaniciya yonelttigimiz bu sorularin cevaplarina ait detaylarim1 paylasarak anket
hakkinda seffaf oldugumuzu gostermeyi amagladik.

Anketi hazirlarken sectigimiz karakterlerin, mimariler tarafindan iiretilen en kaliteli
ciktilar arasindan secildigi unutulmamalidir. Kaliteli ¢iktilar arasinda da birbirine
benzer olan ¢iktilar1 kullanmamayi tercih ettik. Her bir mimari i¢in 16 farkl ¢ikti
sectik ve sectigimiz ¢iktilar ile 5 farkli form olusturduk. Anket sonuglarinin bir
biitiin olarak degerlendirildigi tabloya Bolim [3.2.3]te (Tablo[3.7) deginilmistir.

B.2.1 1. Form

Ilk formumuzu detayli olarak agiklamanmin anlasilabilirlik acisindan daha iyi
olacagim diistiniiyoruz. Hazirladigimiz diger 5 form, 1. form iizerinde yaptigimiz
islemlere benzer iglemlere sahiptir. 1. formda kullanilan mimarilerden elde edilmis
karakterleri Sekil [B.3[te inceleyebilmeniz i¢in sunduk. Sekil tizerinde bulunan
her bir goriintii (Sekil [B.3]1) yoneltilen soru grubuna ait mimarilerin olusturdugu
karakterleri gostermektedir.

Sekil ile formda kullanilan her soru grubuna ait olan mimarilerin ¢iktilarindan
elde edilen goriintiileri paylastik.  Kullanicilar anketteki sorularda goriintii
tizerindeki numaralandirilmig karakterlerden birini tercih etmigstir. Her formda
oldugu gibi 1. formda da 5 farkli goriintii ile beraber soru gruplarim
olusturduk. Kullanilan goriintiilerdeki karakterlerin siralamasini daha giivenilir bir
anket olusturmak amaciyla degistirdik. Degisiklik sonucu Sekil [B.3[te bulunan
goriintiilerdeki karakterlerin hangi mimarilere ait oldugunu Tablo [B.I}de gosterdik.

1. form ile anketimize 13 kullanici katilmistir. Kullanicilarin 1. form goriintiilerine
karsilik verdigi oylarin sayilarini ve yiizdelerini Tablo [B.2]de paylastik.
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(2)

3)

“4)

&)
Sekil B.3 1. formda kullanilan karakter gruplari.
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Tablo B.1 Sekil te bulunan karakterlerin ait oldugu mimariler.

.. Iyilestirmelerimiz

Karakter Grubu | DKCUA Sonucu DKCUA

Sekil [B.3}1 1 2

Sekil [B.3(2 2 1

Sekil B.3|3 2 1

Sekil B.3[4 2 1

Sekil B.3|5 1 2

Tablo B.2 1. forma ait sonuclar.

Degerlendirme .. Tyilestirmelerimiz
Alam DKCUA Sonucu DKCUA
Goriintii Kalitesi 35 (%54) 30 (%46)
Ana Hat Belirginligi 32 (%49) 33 (%51)
Renk Uyumu 37 (%S57) 28 (%43)

Tercih Edilen Karakter 32 (%49) 33 (%51)

B.2.2 2. Form

2. formumuza 11 kisi katithm saglamigtir. Sekil [B.4fte formda kullanilan karakter
gruplarin1 gosterdik. Karakterlerin hangi mimarilere ait olduguna dair bilgiyi Tablo
B.3te paylastik. 2. forma katilan kullanicilarin verdigi oylarla ortaya cikan
sonuglar1 Tablo B.4te sunduk.
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(2)

3)

“4)

&)
Sekil B.4 2. formda kullanilan karakter gruplari.
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Tablo B.3 Sekil te bulunan karakterlerin ait oldugu mimariler.

.. Iyilestirmelerimiz

Karakter Grubu | DKCUA Sonucu DKCUA

Sekil [B.4[1 2 1

Sekil [B.4{2 2 1

Sekil |B.413 2 1

Sekil |B.4[4 1 2

Sekil B.415 1 2

Tablo B.4 2. forma ait sonuclar.

Degerlendirme .. Iyilestirmelerimiz
Alam PR Sonucu DKCUA
Goriintii Kalitesi 20 (%36) 35 (%64)
Ana Hat Belirginligi 20 (%36) 35 (%64)
Renk Uyumu 21 (%38) 34 (%62)

Tercih Edilen Karakter 21 (%38) 34 (%62)

B.2.3 3. Form

3. formumuza 14 kisi katilim saglamistir. Sekil [B.5]te formda kullanilan karakter
gruplarim gosterdik. Karakterlerin hangi mimarilere ait olduguna dair bilgiyi Tablo
B.5[te paylastk. 3. forma katilan kullanicilarin verdigi oylarla ortaya ¢ikan
sonuglari Tablo [B.6[da sunduk.
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(2)

3)

“4)

&)
Sekil B.S 3. formda kullanilan karakter gruplari.
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Tablo B.S Sekil te bulunan karakterlerin ait oldugu mimariler.

.. Iyilestirmelerimiz

Karakter Grubu | DKCUA Sonucu DKCUA

Sekil [B.5}1 2 1

Sekil [B.5{2 1 2

Sekil B.53 1 2

Sekil B.5[4 2 1

Sekil B.515 2 1

Tablo B.6 3. forma ait sonuglar.

Degerlendirme .. Iyilestirmelerimiz
Alam PR Sonucu DKCUA
Goriintii Kalitesi 31 (%44) 39 (%56)
Ana Hat Belirginligi 32 (%46) 38 (%54)
Renk Uyumu 27 (%39) 43 (%61)

Tercih Edilen Karakter 24 (%34) 46 (% 66)

B.2.4 4. Form
4. formumuza 7 kisi katithm saglamistir. Sekil [B.5[te formda kullanilan karakter
gruplarim gosterdik. Karakterlerin hangi mimarilere ait olduguna dair bilgiyi Tablo

B.77de paylastik. 4. forma katilan kullanicilarin verdigi oylarla ortaya ¢ikan
sonuglari Tablo [B.§[de sunduk.
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(2)

3)

“4)

&)
Sekil B.6 4. formda kullanilan karakter gruplari.
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Tablo B.7 Sekil da bulunan karakterlerin ait oldugu mimariler.

.. Iyilestirmelerimiz

Karakter Grubu | DKCUA Sonucu DKCUA

Sekil [B.6/1 2 1

Sekil [B.6{2 1 2

Sekil B.6(3 1 2

Sekil B.6/4 2 1

Sekil B.6(5 1 2

Tablo B.8 4. forma ait sonuclar.

Degerlendirme .. Iyilestirmelerimiz
Alam PR Sonucu DKCUA
Goriintii Kalitesi 13 (%37) 22 (%63)
Ana Hat Belirginligi 14 (%40) 21 (%60)
Renk Uyumu 12 (%34) 23 (%66)

Tercih Edilen Karakter 14 (%40) 21 (%60)

B.2.5 5. Form

5. formumuza 6 kisi katithm saglamistir. Sekil [B.77de formda kullanilan karakter
gruplarim gosterdik. Karakterlerin hangi mimarilere ait olduguna dair bilgiyi Tablo
B.9da paylastik. 5. forma katilan kullanicilarin verdigi oylarla ortaya ¢ikan
sonuglari Tablo [B.10[da sunduk.
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(2)

3)

“4)

&)
Sekil B.7 5. formda kullanilan karakter gruplari.
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Tablo B.9 Sekil de bulunan karakterlerin ait oldugu mimariler.

.. Iyilestirmelerimiz
Karakter Grubu | DKCUA Sonucu DK Cﬁ A
Sekil B.7}1 1 2
Sekil [B.7{2 1 2
Sekil B.7|3 1 2
Sekil B.7(4 2 1
Sekil B.7{5 1 2

Tablo B.10 5. forma ait sonuclar.

Degerlendirme .. Iyilestirmelerimiz
Alam PR Sonucu DKCUA
Goriintii Kalitesi 10 (%33) 20 (%67)

Ana Hat Belirginligi 10 (%33) 20 (%67)

Renk Uyumu 11 (%37) 19 (%63)

Tercih Edilen Karakter 9 (%30) 21 (%70)
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Terminoloji

2 dimensional (2D)
2 boyutlu (2B)

3 dimensional (3D)
3 boyutlu (3B)

adaptive instance normalization (AdalN)

uyarlanabilir 6rnek normalizasyon

adaptive threshold method
uyarlanabilir esik yontemi

adversarial loss
cekisme kayb1

affine transformation
afin doniisiim

anime face dataset (AFC)
anime yliiz veri seti (AYV)

art style
sanat stili

asset
sanat varlig1

attention map
dikkat haritasi

autoencoder
otomatik kodlayict

batch normalization
toplu normallestirme

batch size
y1gin boyutu

blur bulaniklik
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byte bit

codebook
kod defteri

codebook loss
kod defteri kayb1

channel
kanal

chrominance blue
mavi renk bileseni

chrominance red
kirmizi renk bilegeni

classification loss
siniflama kaybi

color hint
renk ipucu

color space
renk uzayi

commitment loss
baglilik kaybi

condition
kosul

conditional generative adversarial network (CGAN)
kosullu Cekismeli Uretici Ag (KCUA)

contextual generative adversarial network
baglamsal cekismeli iiretici ag (BCUA)

contextual loss
baglamsal kay1p

convolutions
evrisim, konvoliisyon

creative generative adversarial network (CAN)
yaratici ¢ekismeli iiretici ag (YCUA)

cycle-consistency loss
dongii tutarlilik kaybi

cycle-consistent generative adversarial network (CycleGAN)
dongii tutarh ¢cekismeli iiretici ag

decoder
¢cOzicu
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deep convolutional neural network (DCGAN)
derin konvoliisyonel ¢ekismeli iiretici ag (DKCUA)

discover cross-domain relations with generative adversarial networks (Disco-
GAN)
alanlar arasi iligkileri kesfeden cekismeli iiretici ag

discriminator
ayirici ag

downsampling
alt ornekleme

dropout
birakma

edge detection
kenar algilama

embedded space
gomiilii uzay

encoder
kodlayict

epoch
dongii

filter
filtre

Fréchet inception distance (FID)
Fréchet baslangi¢c mesafesi (FBM)

game engine
oyun motoru

game theory
oyun teorisi

generative adversarial network (GAN)
cekismeli iiretici ag (CUA)

generator
iretici ag

Hadamard product
Hadamard carpimi

historical averaging method
tarihsel ortalama yontemi

hue (H)
ton
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hyperparameter
hiper parametre

image to image (12I)
goriintiiden goriintiiye

inception score (IS)
baglangic skoru (BS)

index
indeks

input
girdi
instance normalization

ornek normalizasyon

kernel size
cekirdek boyutu

key matrix
anahtar matrisi

Kullback-Leibler divergence
Kullback-Leibler sapmasi

label
etiket

latent space
gizli uzay

latent variable

gizli degisken
learning rate

ogrenme katsayisi

line art
cizgi sanati

loss function
kayip fonksiyonu

luminance
parlaklik

mean absolute error (MAE)
ortalama mutlak hata (OMH)

mean squared error (MSE)
ortalama karesel hata (OKH)
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minibatch
kiictik y181in

modulation
modiilasyon

multi discriminator generative adversarial network (MDGAN)
cok ayiricili cekismeli iiretici a§ (CACUA)

non-player character (NPC)
oyuncu olmayan karakter

normalization
normalizasyon

objective function
maliyet fonksiyonu

one-hot-encoded
tekil kodlama

output
cikti

patch based
yama tabanl

perceptual loss
algisal kayip

pixel
piksel

pixel art
piksel sanati

pixel-level parsing
piksel diizeyinde ayrisma

pixel vector quantized variational autoencoder (Pixel VQ-VAE)
piksel vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayict

predictions
tahminler

procedural content generation (PCG)
prosediirel icerik tiretimi (PIU)

procedural content generation via machine learning (PCGML)
makine 6grenimi ile prosediirel icerik iiretimi (MOPIU)

query matrix
sorgu matrisi
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receptive field
algilama alam

reconstruction loss
yeniden iiretim kaybi

reinforcement learning
pekistirmeli 6grenme

residual network (ResNet)
artik sinir ag1

saturation (S)
doygunluk

self attention map
0z dikkat haritas1

skip connections
baglantilari atlama

sprite
hareketli ¢izim

star generative adversarial networks (StarGAN)
yildiz ¢cekismeli iiretici ag

stochastic gradient descent (SGD)
stokastik gradyan inisi (SGI)

stop gradient function
gradyan durduran fonksiyon

stride
adim

style blocks
stil bloklar1

style label
stil etiketi

style generative adversarial network (Style GAN)
stil ¢cekismeli iiretici ag

style generative adversarial network 2 (Style GAN 2)
stil ¢cekigmeli iiretici ag 2

trapped ball segmentation
kiiresel hapsetme segmentasyonu

upsample
iist ornekleme
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value (V)
deger

value matrix
deger matrisi

variational autoencoder (VAE)
varyasyonel otomatik kodlayici (VOK)

vector quantization layer
vektor kuantizasyon katmani

vector quantized variational encoder (VQ-VAE)
vektor kuantize edilmis varyasyonel otomatik kodlayic1 (VK-VOK)

Zero-sum game
sifir toplamli oyun
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