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OZET

HASARLI ROLYEF VE MOZAiK RESIMLERININ CEKiSMELI URETICi AG
KULLANILARAK TAMAMLANMASI

Mehmet Kivileim Keles
Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Erdal Giivenoglu
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2023

Mozaik ve rolyef eserleri iilkemiz cografyasinda yapilan arkeolojik kazilarda giin yiiziine
cikarilan sanat eserlerindendir. Bu eserler tarih boyunca bulunduklar1 dénemden
etkilenmis, ¢ok farkli uygarliklar tarafindan gelistirilmis ve kullanilmiglardir. Maddeler
yapilar1 geregi eskimesi ve yipranmast miimkiindiir. Mozaik ve rolyef eserleri de doga
kosullar1 veya insanin olumsuz etkileri ile giiniimiize yipranmis veya tahribata ugramis
sekilde gelebilmekteler. Tarihi eserlerdeki tahribatin onarilmasi ve orijinal goriintiisiine

ulagilmasi gerekliligi arkeoloji deki temel ihtiyaglardandir.

Gorlintli tamamlama ve goriintiiniin orijinal halini olusturma problemi literatiir de farkli
teknikler ile ¢oziilmeye calisilan lizerinde c¢alisilan giincel bir problemdir. Bu tez
caligmasinda goriintii tamamlama problemini derin O6grenme tabanli yontemlerden
cekigmeli iiretici ag yontemleri uygulanarak ¢ikan sonuglar incelenmistir. Caligmada
uygulanan yontemlerin yapisal benzerlik indisi, tepe sinyal giiriiltii oran1 ve ortalama hata
karesi metriklerine bakilarak karsilastirmali sonuglar verilmistir. Yapilan ¢aligmada
mozaik ve rolyef veri seti lizerinde baglamsal dikkat yontemi ile hasarli giderilmis
goriintii ile orijinal goriintli arasinda yapisal benzerlik indisinin az hasarli goriintiilerde
0.92 — 0.97, ¢ok hasarli goriintiilerde ise 0.82 — 0.93 ile en iyi basarimi sagladig1 tespit

edilmistir.

Bu tez kapsaminda yapay zeka algoritmalar ile tarihi eserlerdeki tahribatin onarilmasi
miimkiin mii ve orijinal goriintiisii nasildi sorularmma cevap aranmistir. Bu cevaplara

ulagabilmek i¢in ilk olarak Tiirkiye de bulunan mozaik ve rolyef eserlerine ait gorsel bir

\



veri seti olusturulup literatiire de kazandirilmistir. Bu galisma arkeolojik eserlerin orijinal
goriintlisiinlin hizh bir sekilde gorsellestirilmesi ile kaz1 ve miize alanlarinda verimli bir

ara¢ olarak kullanilma potansiyeli bulunmaktadir.

Anahtar Sézciikler: Rolyef, Mozaik, Cekismeli Uretici Ag, Derin Ogrenme, Géoriintii

Tamamlama.
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ABSTRACT

DAMAGED RELIEF AND MOSAIC IMAGE INPAINTING USING
GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORK

Mehmet Kivilcim Keles
PhD Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Erdal Giivenoglu
Maltepe University Graduate School, 2023

Mosaic and relief works are among the works of art unearthed in archaeological
excavations in our country. These artifacts have been influenced by the period in which
they were found throughout history, and have been developed and used by many different
civilizations. It is possible for materials to wear out and wear out due to their structure.
Mosaic and relief works can also come to our day in a worn or damaged form due to
natural conditions or the negative effects of human beings. The necessity of repairing the
damage in historical artifacts and reaching their original appearance is one of the basic

needs in archeology.

The problem of image inpainting and creating the original version of the image is a current
problem that is tried to be solved with different techniques in the literature. In this thesis,
the results of the image inpainting problem by applying the generative adversarial
network methods, one of the deep learning-based methods, were examined. Comparative
results are given by looking at the structural similarity index, peak signal-to-noise ratio
and mean square error metrics of the methods applied in the study. In the study, it was
determined that the structural similarity index between the damaged image and the
original image on the mosaic and relief data set, with the contextual attention method,
provided the best performance with 0.92 - 0.97 in the slightly damaged images and 0.82

- 0.93 in the heavily damaged images.

Within the scope of this thesis, answers have been sought to the questions of whether it
is possible to repair the damage in historical artifacts with artificial intelligence

algorithms and how was the original appearance. In order to reach these answers, firstly,

vii



a visual data set of mosaic and relief works in Turkey was created and brought to the
literature. This study has the potential to be used as an efficient tool in excavation and
museum areas with the rapid visualization of the original image of archaeological
artifacts.

Keywords: Relief, Mosaic, Generative Adversarial Network, Deep Learning, Image
Inpainting
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1. GIRIS

Ulkemiz sinirlari igerisinde ve giiniimiize ulasan tarihi eserlerden en sik karsilasilan yap1
ornekleri rolyef ve mozaiklerdir. Anadolu da yasamis birgok farkli donem ve uygarlikta
bu eserler kullanilmiglardir. Gegmisten giliniimiize ulasan mimari eserlerde, cesitli
madenlerden yapilmis esyalarda ve ahsap islerinde rolyef sanat1 siklikla goriilmektedir.
Rolyef sanatindaki figiirler yapildigr donemden etkilenmis ve bulundugu dénem gore stil

farkliliklar1 olusmustur.

Rolyef eserlerinde, yiyecek ve icecek sahneleri, avlanma sahneleri ve yok edilemez bir
beden betimlenmesi seklindeki tasvirler siklikla kullanmilmistir (Panofsky, 2012).
Anadolu’da bulunan rélyeflerde daha ¢ok savas ve av sahnelerini, hayvan tasvirleri,

kiligh, mizrakli ve okgu asker tasvirleri yapilmistir.

Anadolu da giin yliziine siklikla ¢ikarilan tarihi eserlerden bir digeri de mozaiklerdir.
Mozaik sanati, ilk yapilmaya basladigi giinden itibaren zaman i¢inde bulundugu dénem

ve olaylardan etkilenmis sanatsal gelisim ve degisim gegirmistir.

Gordion mozaikleri, Tiirkiye sinirlart icerisinde tespit edilmis en eski mozaiklerden
biridir. Gordion mozaiklerinde genel olarak taban dosemelerinde kullanilmis ve
cogunlukla geometrik desenler hakimdir (Ustiiner, 2002). Roma ve Bizans dénemlerinde
ise farkli yerlerde kullanim alanlari, desenlerde ise insan ve hayvan gibi nesnelerin

kullanimi1 da karsimiza ¢ikmaktadir.

Alan Turing’in  “Computing Machinery & Intelligence” adli metninde “Makineler
Diisiinebilir Mi?” sorusu ile ortaya ¢ikan makine 6grenmesi kavram ilk olarak 1950’1li
yillarin baginda ortaya ¢ikmistir. Uzun yillardir iizerinde calisilan makine 6grenmesi,

teknoloji ve bilgisayarlarin gelisimi hayatimizin 6nemli bir parcasi haline gelmistir.

Makine Ogrenmesi gegmisteki veriden beslenir ve yeni bir veri iiretimi icin en uygun
modeli bulmaya ¢alisir. Makine 6grenmesinin ¢6ziim aradigi problemleri temel anlamda
simiflandirma, kiimeleme, regresyon veya boyut indirgeme olarak ele almaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin ham veriyi islemede yetersiz olmalari ve bir

1



uzman tarafindan tanimlanmig 6zniteliklere gereksinim duymalar1 gibi problemleri s6z
konusudur (LeCun, Bengio, ve Hinton, 2015). Bu problemlerden dolay1
yapilandirilmamis ve etiketlenmemis ham verilere dayali olarak 6grenme ve kararlar
almasini saglayan yontemler popiilerlik kazanmis bu alanda yapilan ¢alismalar ile derin
O0grenme yontemi ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme yapay sinir aglarini kullanan bir
makine 6grenmesi tiirlidiir. Giiniimiizde donanim giiciiniin de artmast ile derin 6grenme
algoritmalar1 goriintii isleme problemlerin ¢oziimiinde giliclii bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalar literatiirde popiiler olarak; siniflandirma,
segmentasyon, nesne tanima, gorsel stil transferi, ¢oziiniirlik artirma ve gorsel tiretimi

problemlerinde kullanilabilmektedir (Brownlee, 2019).

Goriintii tamamlama, hasarli ya da bir parcasi eksik resimlerin tamamlanmasi, makine
O0grenmesi problemleri arasinda giincel bir problem olarak bulunmakta ve {izerine

caligsmalar yapilmaktadir.
1.1 Problem

Esyanin dogasi geregi ihtiyarlamasi, onun goriinlisii ve yapisi lizerindeki kaginilmaz
degisimleri “bozulmay1” giindeme getirir. Siiphesiz bu degisimler, ¢esitli maddelerin 6z
direncinin giicli, bozulma faktorlerinin cinsi, siddeti ve siiresiyle orantilidir (Eskici,

1997).

Arkeolojik eserler yapildiklar1 yilizyillar oncesi orijinal goriinlimleri ile giiniimiizde
kazilarda giin yiiziine ¢ikarildiklari gorlinlimleri arasinda farklar bulunabilmektedir.
Gilinlimiize ulasan ¢ogu arkeolojik eserlerde kismen veya biiyiik oranda tahribata ugradigi
goriilmektedir. Buna sebep ise, bulunduklari yapinin yikilmasiyla zarara ugramasi,
yanginlardan dolay1 yanik izlerine sahip olmasi, yagmur, bitki kokleri ve yeralti sular
yiiziinden zamanla tahribata ugramasidir (Bassier, 1974). Bu tahribatlarin nedenlerini
zaman i¢inde gerceklesen doga kosullarindan, insanlarin olumsuz etkilerinden veya

mozaigin yapisal 6zelliklerinden kaynaklanan bozulmalar olarak siralanabilmektedir.

Teknolojideki gelismeler ile birlikte bugiin makine 6grenimi algoritmalari, birbirinden
farkli pek cok alandaki gorevler igin basarili bir sekilde egitilebilmekte yiiksek basarili

sonuglar vermektedir. Tezin baslig1 da olan arkeolojik eserlerdeki tahribatlarin giderilip
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orijinal halinin goriintiisiiniin iretilip liretemeyeceginin tartigmasinin agilmasi amaci ile
arastirma yapilmaktadir. “Arkeolojik eserin orijinal goriintiisii nasildi1?”” sorusunun yaniti

cekismeli iretici ag algoritmasi ile aranacaktir.
1.2 Amag

Bu tez calismasinda, iiretici ¢cekismeli aglar ile tarihi eserler goriintiilerinin tamamlama

problemi irdelenmistir. Genel ve 6zel olmak {izere iki temel amag belirlenmistir.

Genel amag yapay zeka tarafindaki giincel teknolojik gelismelerin arkeologlarin ve bu
islerle ilgilenen kisilerin kullanilabilmesini ve disiplinler aras1 gii¢ birliginin farkindalik

yaratmasini hedefler.

Ozel amag ise hasarli rolyef ve mozaik resimlerinin ¢ekismeli iiretici ag (GAN)
kullanilarak hasarli goriintiilerinin tamamlanmas1 ve c¢alisma siiresince farkl

yaklagimlarin iiretim ¢iktilar1 degerlendirilecektir.

Diger bir 6zel amag ise yapilacak bu ¢alisma ile Tiirkiye’deki arkeoloji miizelerinden
toplanacak ornek tarihi eser goriintiileri ile Tiirkiye nin ilk rolyef ve mozaik veri seti
hazirlanacaktir. Bu veri seti literatiire kazandirilacak ve bu alandaki yeni ¢aligmalar

yapilmasinin 6niinii agacaktir. Ayrica bu ¢alisma ile ;

— Hasarli veya bir parcasi eksik olan mozaik ve rolyef goriintiilerinin eksik kisimlarinin
nasil olmasi gerektigi sorusunun yanitlanmasi,

— Uretilen ¢iktilarinin gérsel baglaminda yeterliligi ve iiretilen ¢iktinin basarismnin
degerlendirilmesi,

— Bir kism1 hasarli olan tarihi eserlerin yeniden liretiminde veri setinin se¢imi ve veri
seti diizeninin nasil olmasi gerektigi,

— Olusturulacak modelin  bir uygulama olarak kullanimin degerlendirilmesi

hedeflenmektedir.
1.3 Onem

Bu arastirma, Tirkiye’nin ilk mozaik ve rolyef resimlerinden olusan bir veri setinin

olusmasini saglamistir. Son yillarda biiyiik gelisme gosteren makine d6grenmesinin alt

3



dallarindan olan derin O6grenme yonteminin arkeoloji alaninda kullanilmas: ile
literatlirdeki bir eksiklik de tamamlanmis olacaktir. Bu ¢alisma farkli disiplinlerdeki
uygulama alanlarinin birbirine saglayacagi faydalarin gosterilmesinde de yol gosterici
niteliktedir. Ote yandan, benzer amaglar tasiyacak yeni arastirmalarinin yapilmasi ve yeni

algoritmalarin ortaya ¢ikmasi da kolaylagsmustir.
1.4 Varsayimlar

Tez caligmasit kapsaminda c¢ok c¢esitli tarihi eserler bulundugundan hasarli rélyef
goriintiilerinde goriintii tamamlama ile baglanmis, farkli tarihi eserlerde de bu problemin
coziilebilecegi varsayimi kabul edilmis ve hasarli mozaik goriintiileri ile ¢alisma
genisletilmistir. Diger bir varsayim ise hasarsiz goriintiiler ile model egitimi ve yapay
hasarli goriintiiler ile test ¢aligmalar1 yapilmis ve orijinal hasara sahip goriintiilerinde

goriintlilerin tamamlanabilecegi varsayimi ile hareket edilmistir.
1.5 Smmrhiklar

Calismamizda son zamanlarda oldukga popiiler olan transformer (doniistiiriici) mimarisi
uygulanmasi ve bunun sonuglari {izerinde bulgularin paylasilmasi diistintilmiistiir. Ancak
doniistiiriicii mimarisinin egitim agsamasindaki yiiksek donanim gereksinimi nedeni ile

calismalar ilerletilememistir.
1.6 Tammlar

Mozaik; cesitli renklerdeki kii¢iik pargaciklardan olusan nesnelerin birlestirilmesi
yontemiyle olusturulan eserlere denir. Rolyef; bir yiizey iizerine yapilan yiikseltme veya
¢okertme sonucu olusan kabartma eserlere denir. Yapay zeka, insan zekasina benzer
sekilde 6grenebilen, cesitli gorevleri yerine getiren, kendini gelistiren sistemlere denir.
Cekismeli tiretici ag; iki adet yapay sinir aginin birbirleri ile ¢ekismeli ¢aligmasina

dayanan, gbzetimsiz makine 6grenmesi kullanan bir sini ag: tiiriidiir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Glinlimiiz yapay zeka algoritmalarindan derin 6grenme yonteminin temelini olusturan
sinir sisteminin ¢aligma prensipleri, ilk olarak “A Logical Calculus of the Ideas Immanent
in the Nervous Activity” (McCulloch ve Pitts, 1943) adli ¢alisma olusturmaktadir. Bu
calismada yapay sinir ag1 modelini mantik kapilar1 ile agiklamis ve néronun atesleme
sisteminin modelini olusturmuslardir. ilk yapay sinir ag1 ve perceptron tahminine dayali
smiflandirma Frank Rosenblatt tarafindan ¢alisilmistir (Rosenblatt, 1958, 1960). Minsky
ve Papert dogrusal olmayan problemleri perceptronun c¢ozemeyecegi acgiklamigtir
(Minsky ve Papert, 1969). Bundan sonraki donemde uzman sistemler gelismeye
baglamigtir (Domingos, 2015). Derin 6grenme sisteminin “0grenme”  kismi igin
kullanilan geri besleme yontemi “Learning representations by back-propagating errors”
isimli ¢alismada ilk olarak onerilmistir (Rumelhart, Hinton, ve Williams, 1986). Cok
katmanli sinir aglan ilk olarak “A fast learning algorithm for deep belief nets” adli
caligmada derin sinir aglar1 kullanilarak hiyerarsik verinin 6zelliklerini 6grenebilen
algoritmalarin1 sunmuslardir (Hinton, Osindero, ve Teh, 2006). Derin evrisimli sinir
aglari ile yapilan gorsel veri siniflandirma problemi “ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks” adli ¢alismada basari ile ¢oziilmistiir (Krizhevsky,
Sutskever, ve Hinton, 2017). Derin 6grenme algoritmalari kullanilarak ¢ekismeli tiretici
ag oOnerisi ilk olarak “Generative Adversarial Nets” adli ¢alismada sunulmustur
(Goodfellow, Pouget-Abadie, Mirza, Xu, Warde-Farley, Ozair, Courville ve Bengio,
2014).

Geleneksel goriintii tamamlama yontemlerini difiizyon tabanli (Ballester, Bertalmio,
Caselles, Sapiro, ve Verdera, 2001; Bertalmio, Sapiro, Caselles, ve Ballester, 2000;
Levin, Zomet, ve Weiss, 2003) ve yama tabanli (Bertalmio, Vese, Sapiro, ve Osher, 2003;

Criminisi, Perez, ve Toyama, 2003) ¢6ziimler olarak ayrilir.

Geleneksel goriintli tamamlama yontemleri; tamamlanacak bolgeler ile goriintiiniin geri
kalan igeriginin, benzer igerigi paylastigini varsayar ve bu bolgeleri tamamlamak igin
yamay1 benzer pargalar ile eslestirmeye (Barnes, Shechtman, Finkelstein, ve Goldman,

2009) veya doku sentezini (Efros ve Freeman, 2001; Efros ve Leung, 1999) yaparak es
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parcalar1 yeniden hizalamaktadir. Bu yontemler goriintii lizerindeki eksik bolgeleri
tamamlarken, olusturulan yeni goriintiilerin kalitesini disiiriir. Bu yaklasimlar, 6zellikle
tekdiize boyama da basarili sonuglar vermektedir. Bu yontemler, karmasik tekrar etmeyen
yapilarda 6rnegin yiizler, nesneler icerdigi zorlu durumlarda yeni goriintii igeriklerini
anlamlandiramaz ve hatali goriintii olustururlar. Goriintii tamamlama yontemleri
O0grenmeye dayali bir yaklasimla ¢ézmeye calisan yontemler ve geleneksel yontemler

olmak tizere iki ana gruba ayrila bilinir.

Ogrenme tabanli yaklasimlar, derin dgrenme tabanli yontemlerin de gelismesi ile
cekismeli tretici aglar ile goriintii tamamlamada daha iyi sonuglart iiretmek igin

kullanilmaya baslanmuistir.
2.1 Geleneksel Yontemler ile Goriintii Tamamlama

Goriintii tamamlama problemi iizerine bir¢cok calisma yapilmis ve uzun zamandir
tizerinde calisilmakta olan bir konudur. Geleneksel yontemler difiizyon tabanli ve yama

tabanli olmak iizere ikiye ayrilir.

Difiizyon tabanli yontemlerde, diferansiyel operatorler kullanilir. Diferansiyel operator
ile modellenen ayrmtilar bir siireci izleyerek arka plan verileri ile eksik bdolgeleri

tamamlarlar (Ballester vd., 2001; Esedoglu ve Shen, 2002).

Yama tabanli yontemler, yama benzerligini en list diizeye ¢ikaran bir kaynak goriintii
kiimesinden yamalar ile eksik bolgeleri tamamlarlar (Barnes vd., 2009; Kwatra, Essa,
Bobick, ve Kwatra, 2005). Geleneksel yontemlerde genellikle yama eslestirme (Barnes
vd., 2009; Bertalmio vd., 2003) veya doku sentezi (Efros ve Freeman, 2001; Efros ve
Leung, 1999) yontemleri kullanilmaktadir. Tekrarlanan yapilandirilmis goriintiilerin
tamamlanmasinda bu yontem basarilidir. Yama tabanli yontemler de goriintii tamamlama
stireleri uzundur. Ayrica, yontemin dogasi geregi karmasik goriintiiler ve siirekli

tekrarlanmayan goriintiilerde basarilar disiiktiir.
2.2 Otomatik Kodlayicilar (Auto Encoders)

Yapay sinir agr modellerinin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmis olan oto kodlayicilar,

denetimsiz bir makine 6grenmesi yontemidir. Klasik bir yapay sinir ag1 modeli daha
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onceki kisimlarda bahsedildigi gibi ii¢ katmandan meydana gelmektedir. Yapay sinir
aglarmin giris katmanindaki noron sayisi veri setindeki 6zellik sayisi belirtirken, ¢ikis

katmanindaki ndron sayisini ise elde edilecek sinif sayisi belirlemektedir.

Oto kodlayict mimarisinde giris katmanindaki néron sayis1 genellikle gizli katmandaki
noron sayisindan daha fazladir. Ayrica oto kodlayicilarda giris veri setiyle ¢ikis veri
setinin ayn1 olmasi dolayisiyla ¢ikti katmanindaki néron sayisinin girdi katmanindaki
noron sayisina esittir (Ng, 2011). Sekil 1°de 6rnek bir otomatik kodlayici yapisi
verilmektedir.

Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Girdi 1 Cikti 1
Girdi 2 Cikt1 2
Girdi 3 Cikti 3
Girdi 4 e Ckti1 4
Girdi 5 @ Cikt1 5
Girdi 6 . Cikt1 6
Girdi 7 Cikt1 7
Girdi 8 Cikti 8

Sekil 1. Otomatik Kodlayict Yapisi

Oto kodlayicilarin girdi sayisti ile ¢ikt1 sayisinin esit olmasinin amact Veriyi yeniden insa
etmektir. Giris katman ile gizli katman arasina sifreleyici denir. Sifreleyici ¢ok boyutlu
veriyi az boyutlu hale getirir. Gizli katman ile ¢ikis katmani arasina sifre ¢6ziicii denir.
Sifre ¢oziicli sikistirilmis gizli katmandaki verinin boyutunu arttirarak girdiyi ¢iktiya

dontistiirtir. Bu mimaride 6nemli girdi 6zellikleri gizli katmanda ¢ikarilir.

Oto kodlayicilarinin ¢ok farkli kullanim alanlar1 vardir. Kullanim alanlarina ses ve
goriintii verileri i¢inde olup da veriyi bozan Ogelerin veriden temizlenmesi Ornegi

verilebilmektedir.



2.3 Baglam Kodlayicilar ile Goriintii Tamamlama (Context Encoders Feature
Learning by Inpainting)

Baglam kodlayicilar, otomatik kodlayicilara benzer yapidadir ve bu yapi ¢ekismeli tliretici
aglarin(GAN) temellerini olustururlar. Baglam kodlayicilar denetimsiz bir goriintii
tamamlama algoritmasidir. Baglam tabanli piksel tahmini yaparlar. Otomatik
kodlayicilara benzer olarak, cevresi iizerinde kosullandirilmis rastgele bir goriintii

bolgesinin igerigini olusturmak i¢in egitilmis bir evrigimsel sinir ag1 altyapis1 kullanirlar.

Baglam kodlayicilarda, katmanlar arasinda tiim 6zellik konumlarinin, gegerli katmandaki
her bir 6zellik konumuna bir 6nceki katmanin katkida bulunmasi prensibindedir. Bu
sayede, ag tiim 6zellik konumlari arasindaki iligkiyi 6grenebilir ve tiim goriintiiniin daha
derin bir anlamsal anlayisini 6grenebilir durumdadir. Baglam kodlayicilar, benzer bir
kodlayic1 ve kod ¢Oziicii mimarisini paylastigi i¢cin otomatik kodlayicilarla yakindan

iligkilidir (Bengio, 2009; Hinton ve Salakhutdinov, 2006).

Otomatik kodlayicilar, temel olarak bir girdi goriintiisii alir ve goriintiiniin kompakt bir
ozellik degerini elde etmek amaciyla diisiik boyutlu bir darbogaz katmanindan gegirir.

Devaminda kod ¢oziiciide sonra goriintiiyili yeniden olusturmaya caligirlar.

Baglam kodlayicilarda ise kodlayici, eksik bolgeleri olan tamamlanmasi gereken bir
gorlintiiyli girdi olarak alir. Alinan goriintiiniin gizli bir 6zellik temsili iiretir. Kod ¢oziicii
ise bu ozellik temsilini alir ve eksik olan goriintiiniin degerini tretir. Kodlayici, kod
¢oziicii ve kod ¢oziictideki her birimin tiim goriintii icerigi hakkinda akil yiiriitmesine izin
veren, kanal bazinda tam baglantili bir katman araciligiyla birbirlerine baglanir. Sekil

2’de baglam kodlayict mimarisine genel bakis verilmektedir.



)
)

—————ly
w L w
B .2
2 =
S | Channel-wise |3
Encoder) | & Fully w Decoder)ﬁ

2 S Connected 5 ’ ‘
é @ :
w e = | |

Sekil 2. Mimariye Genel Bakis (Pathak, Krahenbuhl, Donahue, Darrell, ve Efros, 2016)

Otomatik Kodlayicilarla ile baglam kodlayicilar arasindaki ana fark kanal bazinda tam
baglantili katmandir. Bu katmanlar 06znitelik haritalarinda uzak konumlardaki

Ozniteliklerden yararlanmay1 miimkiin kilmaktadir.

Tam baglantili katmanlar, mevcut katmandaki her néronun degeri, dnceki katmandaki
noronlarin tiim degerlerine bagli olacak sekilde ¢aligmaktadir. Bu ise, tam baglantili
katmanlarda ¢ok sayida parametreye sebep olmaktadir. Bunun sonucunda egitim
zorlasmaktadir. Bundan dolayr baglam kodlayicilarinda kanal bazinda tam baglantilt

katman kullanilmaktadir.

Kanal bazinda tam baglantili katmanda, tiim kanallar yerine her kanali bagimsiz olarak
baglanir. Ornegin, n x n boyutunda m 6zellik haritamiz oldugunu varsayalim. Standart
tam bagli katman kullanilirsa m 2 n * parametre, Kanal bazinda tam baglantili katman i¢in
mn * parametre olur. Kanal bazinda tam baglantili katmanda, ¢ok fazla ekstra parametre
eklemeden uzak konumlardan oOznitelikler yakalana bilinir. Sistem iki kayip
fonksiyonundan olugmaktadir Yeniden yapilandirma kaybi, eksik bolgenin genel yapisini
ve baglamiyla ilgili tutarhiligi yakalamaktan sorumludur. Piksel bazinda yeniden
yapilandirma dogruluguna odaklanir ve her zaman bulanik goriintiilerle sonuglanir.
Yeniden yapilandirma kaybi fonksiyonu Lrec Olarak normallestirilmis maskelenmis bir

yeniden yapilandirma kayb1 mesafesi;

Lrec(® = | MO (x=F((1 - M) Ox)Il3 (2.1)



ile hesaplanmaktadir. Diger bir kayip, ¢cekismeli iiretici aglarda kullanilan ¢ekismeli bir
kayiptir. Gergek goriintiiler ve doldurulmus goriintiiler arasinda daha yakin veri

dagilimlarini tesvik eder. Baglam kodlayicilar i¢in ¢ekismeli kayip Ladv,
Loay = max Eyex [log(D(x)) +log(1—-D(F((1-M) O x)))] (2.2)

seklinde tanimlanir. Genel kayip fonksiyonunu su sekilde tanimlanir:
L = ArecLrec + AaavLaav (2.3)

Baglam kodlayicilarda kodlayict ve kod ¢oziicii, stokastik gradyan inisi (SGD) ve
“Adam” optimizasyonu kullanilarak egitilir. Bu yontem, geleneksel yontemlerden olan
en yakin komsu (NN) goriintii tamamlama algoritmasi ile karsilastirildiginda daha iyi

performans gostermektedir.

Bu yontemin literatiire ana katkis1 kanal bazinda tam baglantili katmandir. Bu yap1 6nceki
katmandaki tiim 6zellik konumlarinin, gegerli katmandaki her bir 6zellik konumuna
katkida bulunur. Bu ise goriintliniin tamami1 hakkinda ¢ok daha derin anlamsal anlayisa

sahip olmamizi saglar.

2.4 Cok Olgekli Noral Yama Sentezi Kullanarak Goériintii Tamamlama (High

Resolution Image Inpainting using Multi-Scale Neural Patch Synthesis)

Baglam kodlayicilar ile goriintii tamamlama yonteminde bellek ve egitim zorlugu nedeni
ile diisiik ¢oziintirliiklii goriintiileri isler. Baglam kodlayicilar ile goriintii tamamlamada,
eksik parcalar belirli bir derecede tahmin edebilmektedir. Tahmin edilen piksellerin
dokularinda ve ayrintilarinda iyilestirmesi gereken yerler oldugundan gelistirilmis

baglam kodlayicilar ile goriintli tamamlama yontemi gelistirilmistir.

Gelistirilmis baglam kodlayicilar ile goriintii tamamlama yonteminde, eksik parcalari
tahmin etmek ve tahmin edilen pikselleri elde etmek icin baglam kodlayicilar
kullanilirken, olusturulan piksellerin doku ayrintilarini gelistirmek icin stil aktarim

algoritmasini kullanir.
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Bu yontemin temeli, tahmin edilen piksellere ve gegerli piksellere, doku ayrintilarin
gelistirmek icin en benzer gecerli piksellerin stilini, tahmin edilen piksellere

aktarilmasidir.

Bu yaklasimda bir goriintiiniin stilini ve baska bir goriintliniin icerigini birlestiren
goriintiiler olusturmak i¢in kullanilabilecegi, bu sayede dogal goriintiilerin ince dokularini
ve yiiksek frekansl ayrintilarini olusturmada sinirsel 6zelliklerin de kullanilabilecegi
gosterilmistir.  Sekil 3’de noral yama sentezine dayali mimariye genel bakis

bulunmaktadir.

Q@@m@ﬂm@m

iCERIK AGI
{igerik Tahmini icin Egitilmis)

DOKU AGI

\ Siniflandirma igin Egitilmis /

Sekil 3. Mimariye Genel Bakis (Yang vd., 2017)

Bu yontemde kullanilan icerik agi temelde o6zellestirilmis bir baglam kodlayicidir.
Orijinal baglam kodlayicidan fark: ortadaki kanal bazinda tam baglantili katman, standart
tam baglantili katmanla degistirilmesidir. Diger bir fark ise dogrultulmus dogrusal birim
fonksiyon (ReLU) veya sizintt dogrultulmus dogrusal birim fonksiyon (Leaky RelLU)
aktivasyon fonksiyon katmanlari, iistel dogrusal birim fonksiyon (ELU) katmanlar ile

degistirilmesidir.

Diger bir katman olan doku aginin amaci, goriintii tamamlama i¢in olusturulan piksellerin
ince ayritilarinin, gecerli piksellerin ayrintilarina benzer olmasini saglamaktir. Diger bir
deyisle farkli katmanlardaki 6zellik haritalari, bir dereceye kadar goriintii stillerini temsil
eder buradan yola ¢ikarak iki goriintii benzer 6zellik haritalarina sahipse, iki goriintiiniin

benzer goriintii stillerine sahip oldugu anlamina gelmektedir.
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Gelistirilmis baglam kodlayicilar ile goriintii tamamlamada, toplam kayip fonksiyonu,
icerik kaybi, doku kayb1 ve toplam varyasyon kaybi olmak {iizere ii¢ kayip fonksiyonu

bulunmaktadir

Girdi goriintiisii Xo ve gdriintiide tamamlanacak ¢ikt1 gdriintiisii xj olsun. Icerik ag1 f, Doku

ag1 t olsun.

% ;41 = argmin E.(h(x,R),h(x, R) ) + a E; (¢.(x), R?) + BY(x) (2.4)

Son terim, bir goriintiiniin diizgiinliigiini saglamak i¢in goriintli islemede yaygin olarak
kullanilan toplam varyasyon kaybi fonksiyonudur. Alfa ve beta, kayip fonksiyonu

dengelemek i¢in kullanilan agirliklardir.
EC( h(X, R)' h(xii R) ) = ” h(X, R) - h(xi' R)”% (25)

R? bolgesinde 6rneklenen yama sayisi |[R®| , Pi, i konumunda ortalanmis yerel sinirsel

yamadir.

1
E:GOR) = o DTGP = (0G0, Pance) 113 (2.6)

i eR®

Her bir goriintii tamamlama yamasinin Pj en yakin komsusunu nn(i) aramak i¢in asagidaki

fonksiyon kullanilir.

nn(i) = argmin || h(¢.(x), P) — h(d. (), P)II3 (2.7)
iEN()AjgR®

Piirtizsiizliigii desteklemek ve kaybi hesaplama i¢in asagidaki fonksiyon kullanilir.

Y(x) = Z((xi,j+1 - Xi,j)2 + (X4 — xi,j)z) (28)
i,j
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Yapay Zeka

Zaman iginde yapay zekayi bircok kisi farkli tanimlamistir. Nabiyev gore, bir bilgisayarin
ya da bilgisayar destekli bir makinenin, genellikle insana 6zgii nitelikleri, ¢6ziim yolu
bulma, anlama, bir mana ¢ikartma, genelleme ve ge¢misteki deneyimlerinden 6grenme
gibi yiiksek mantik siireclerini yerine getirebilme yetenegi olarak tanimlarken (Nabiyev,
2012), Andrew ise; sezgisel programlama temelinde olan bir yaklagim olarak
tamimlamistir  (Andrew, 1991). Popov’a yapay zekadyr insanlarin yaptiklarini
bilgisayarlara yaptirabilme ¢alismasi olarak tanimlarken (Popov, 1990), Axe ise akilli
programlar1 hedefleyen bir bilim olarak tanimlamistir (Copeland, 1993). Yapay Zeka,

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki iliski Sekil 4’te verilmistir.

Yapay Zeka Alam

Makina Ogrenmesi Alam

Sekil 4. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Iliski (Patterson
ve Gibson, 2017)

Yapay zekd olarak tanimlanan kavram makine O6grenmesi yontemlerini, makine
O0grenmesi kavrami ise derin 6grenme yontemlerini kapsamaktadir. Yapay zekanin birgcok
kullanim alani vardir. Bunlar; robotik, makine 6grenmesi, dogal dil isleme, bilgisayarl
gorme, planlama ve optimizasyon gibi bir¢ok uygulama alani vardir. Bazi uygulama

alanlar1 Sekil 5°de gosterilmistir (Atlam, Walters, ve Wills, 2018).
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Sekil 5. Yapay Zeka Uygulamalar1 (Atlam vd., 2018)

3.2 Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi matematik ve istatistik biliminden
yararlanarak verilerin lizerinde ¢ikarimlarda bulunarak tahminler yapan bilgisayarlt
sistem modellenmesidir. Makine Ogrenmesinin temelinde insan vardir. Makine
ogrenmesi modelleri insanda oldugu gibi algilamak, 6grenmek ve karar vermeyi taklit
ederler. Modellerdeki temel amag insandan daha iyi olarak tespit etmek, algilamak ve
ogrenmektir. Veri yapilarini analiz etmek yorumlamak ve bu analizlerden sonuglar
cikarmak i¢in algoritmalar1 kullanirlar. Makine 6grenmesi algoritmalar: her veri ile ayni
basarty1 gostermezler. Herhangi bir makine 6grenme algoritmast kullanilmadan once
egitim verilerine gore uygun bir algoritma veya model se¢ilmesi gereklidir. Makine

ogrenmesinde 6grenme tiirleri {i¢ gruba ayrila bilinir.

Gozetimli Ogrenme; bu 6grenme seklinde girdiler ve ¢iktilar arasinda bir iliski kuran
fonksiyon ile olusturulur. Gozetimli 6grenmede sistem etiketlenmis veriler ile egitilir.
Bu ise verilerin dogru yanitla eslestirildigi anlamina gelmektedir. Temel amag sonuglari
bilinen veri setinden yapilan siniflandirmadan hareketle sonuglari bilinmeyen veri setine
dair etkili tahminler yapabilmektir (Aydin ve Ozkul, 2015). Gézetimli 6grenmede
algoritma etiketli veriler ile yapilan egitimden Ogrenir, bilinmeyen sonuglu veriler i¢in
algoritma tahminlerde bulunur. Modelin basarisini arttirmak igin veri tizerinde teknik

uzmanlik gerektirir. En ¢ok kullanilan gézetimli 6grenme algoritmalar1 karar agaglari,
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lineer regresyon, destek vektor makineleri ve lojistik regresyonu siralana bilinir. Sekil

6’da gozetimli 6grenme akisi verilmektedir.

=

N

ETIKETLENMIS VERI ESITIM VERIS! MAKINE
] = OGRENMESI
v ALGORTIMASI
A
.................... ( TEST VERISI )
................. TAHMIN
| kel SONUC

Sekil 6. Gozetimli Ogrenme Akist

Gozetimsiz Ogrenme; bu dgrenmede giris verisinin sinifi belirsizdir, ¢iktilar §grenmenin
icinde bulunmaz ve bilinmeyen bir yap1 tahmin edilir. Sistem otomatik olarak kesifler
yapar, iligki agin1 ortaya koymaya calisir (Alpaydin, 2020). Gozetimsiz 6grenmede
etiketlenmemis veri setini anlamlandirmak ve kiimelemek i¢in 6grenme algoritmalari
kullanilir. Bu algoritmalar insan miidahalesine gerek duymadan verileri siniflayabilme
yetenegine sahiptir. Gozetimsiz 6grenme modelleri kiimeleme, iliskilendirme ve boyut
azaltma i¢in kullanilirlar. Kiimeleme verileri benzerliklerine veya farkliliklarina gore
siniflandirmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Iliskilendirme, belirli bir veri setinde
degiskenler arasinda iliskiyi bulmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Boyut azaltma ise bir
veri setinde Ozelliklerin sayisi ¢ok yiiksek oldugunda bu ozelliklerin belli bir boyuta

indirgenmesi yontemidir.

Takviyeli Ogrenmede ise; girdilerin etkilesime girerek 6diil veya ceza ile geri bildirimler
almas1 mantigina dayanir. Takviyeli 6grenmede ama¢ en uygun durumu bulmaktir.
Takviyeli 6grenmede problemleri ¢oziime kavusturmak i¢in temel mantik egitim uzayin
ortami iyiye gotlireni bulmak, bu faydali hareketi bulmak i¢in istatistiki yontemler
kullanmaktir. Takviyeli 6grenme yonteminde kendisinden ne istedigini bilmemesine
ragmen siirekli geri bildirimlerle (6diil veya ceza) gorevini Ogrenmesini ve onu

miikemmel olmasini amagclar.
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3.3 Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, beynin yapisindan ve yapay sinir aglarindan ilham almarak gelistirilen
bir tiir algoritmadir. Makine 6grenmesinin alt dallarindan biri olan derin 6grenme, en az
bir adet girdisi olan, igerisinde ¢ok sayida katman bulunan ve bir ¢iktis1 olan bir
algoritmadir. Derin 6grenmede her katman, kendisinden Onceki katman ile bilgileri
birlestirir ve bunlardan anlamli sonuglar iiretir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir
alt dali oldugundan aym sekilde denetimli ve denetimsiz 6grenme modellerine sahiptir.
Derin 6grenme ile goriintii isleme, dogal dil isleme, el yazisi tanima, ¢oklu siniflandirma,

regresyon problemleri, ses tanima gibi bir¢ok alanda ¢alismalar yapilmaktadir.
3.3.1 Biyolojik sinir aglari

Insan beyni cevresindeki olaylar1 algilama, grenme ve karar vermesi bilgiye ihtiyac
duyar. Bu bilgi sinir sistemi lizerinden elde edilir. Sinir sistemi milyonlarca sinirden
olusmus ve viicudu saran bir agdir. insan viicudundaki sinir sistemi ii¢ asamadan olusur:
Reseptorler, bir sinir ag1 ve efektorler. Reseptorler, dis ¢evreden uyaranlari alirlar, sonra
bilgiyi elektriksel itme bi¢ciminde ndronlara gegirirler. Noral ag ise girdileri isler ve
ciktilarin kararini verir. Son olarak, efektorler de elektriksel itme sinir agindan dis gevreye
verilen yanitlara doniistiiriir. Ozetle bu yapida bilgi alinr, islenir ve ¢iktiya doniistiiriiliir.
Bu noral agin temel unsurlari néron olarak adlandirilir. Noronlar govde, ¢ekirdek, dendrit

ve akson dan olusur. Sekil 7°de insana ait bir néron yapisi sekli verilmektedir.

dendritler

§ ¢ekirdek
O
hiicre akson
govdesi
akson
uclan

Sekil 7. Noron Yapist (Yilmaz ve Umut, 2021)
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3.3.2 Yapay sinir aglari

Alan Turing’in Makineler Diislinebilir Mi? sorusu ile ortaya ¢ikan makine dgrenmesi
kavrami, insan beyin yapisinin modellene bilirligi ile de yapay bir sinir ag1 sisteminin

olusturmasina imkan tanimaistir.

Sinir sisteminde bulunan biyolojik néronlarda oldugu gibi, yapay noronlar giris
sinyallerini alir, bu sinyaller toplanir ve islenir ve ¢ikislara iletilir. Sekil 8’de yapay noron

yapisina ait gorsel verilmektedir.

1kt

Sekil 8. Yapay Noron Yapisi (Yilmaz ve Umut, 2021)

Yapay norona girdi olan her bilginin bir 6nem derecesi yan1 bir agirlig1 vardir. Girdiler
norona geldigin bu agirlik degeri ile ¢arpilirlar. Bu agirliklar modelin egitim siiresince
giincellenmektedir. Onemli olan girdiler yiiksek agirliga sahipken, dnemsiz girdiler diisiik
agirliklara sahiptirler. X1 girdisinin Wi agirhigr diigiimden gegtikten sonra X1.W1 olarak

ifade edilir. Sekil 9°da yapay noron yapisinda agirliklara ait gorsel verilmektedir.

girdider  adurhklar

X '—H'HJ‘"J-.\.\*,
S

o
i -|,|-1'_ \‘}. ” K\\
\ 4/ \O cikti
'\.,-..—.../l.'l__-:\p-' ) --/"
A //
E //
X - u"__}/

Sekil 9. Yapay Noronda Agirliklar
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Girdiye uygulanan agirliklara ek ve farkli olarak uygulanan dogrusal birlesene sapma
denir. Bu sapma degeri girdinin agirlik ¢arpimi sonucuna araligt degistirmek igin
eklenmektedir. X1 girdisinin Wy agirh@ digimden gegtikten ve sapma degeri

eklendikten sonra X1 .W1 + bz olarak ifade edilir.

Aktivasyon fonksiyonu, girdileri c¢iktilara cevirir. Sigmoid, ReLU, ve Basamak
fonksiyonu gibi bircok farkli aktivasyon fonksiyonlari bulunmaktadir. Sekil 10°da

aktivasyon fonksiyonlarina ait grafikler verilmektedir.

Sigmoid Fonksiyonu Basamak Fonksiyonu ReLU Fonksiyonu 3 Tanh Fonksiyonu

Sekil 10. Aktivasyon Fonksiyon Grafikleri

Girdilerin agirlik degerlerinin ¢carpimina sapma degeri eklenmesi sonucu olusan ifade u

olarak kabul ettigimizde;
u = Zi (Wl'.xl') +b (31)

U ifadesine aktivasyon fonksiyonu eklenmesi sonucu f(u) olusur ve nérondan olusan ¢ikti

f(u) sonug degeri olarak ifade edilir. Sekil 11°de yapay sinir hiicre yapis1 gosterilmektedir.
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Aktivasyon
Fonksiyonu

W22

Sekil 11. Yapay Sinir Hiicresi Yapisi

Yapay sinir ag1 modelinde yapilan temel islem; modelin en 1yi skoru verecegi agirlik olan
W ve sapma degeri olan b parametrelerinin hesabin1 yapmaktir. Yapay sinir aglar tek

gizli katmanli olabilecegi gibi ¢ok katmanli karmasik sinir ag yapisinda olabilmektedir.

Tek katmanli aglar sadece giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusur. Tek
katmanl sinir aglarinda ¢ikt1 fonksiyonu dogrusaldir ve 1 veya -1 degerlerini almaktadir.
Eger cikt1 1 ise birinci siifa, -1 ise ikinci sinifa kabul edilmektedir (Oztemel, 2003). Sekil

12’de tek katmanli sinir ag1 yapisi verilmektedir.

Cikis

Girig Katmani

Katmani Gizli
Katman

Sekil 12. Tek Katmanli Sinir Ag1 Yapisi
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Cok katmanli sinir aglar1 dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olan bir¢ok néronun
belli bir istiinliik icerisinde baglandig1 yapiya denir. Sekil 13’de ¢ok katmanli sinir ag1

yapist gosterilmektedir.

—_ \\ >N /7 Qi
B “W Katmani

Sekil 13. Cok Katmanli Sinir Ag1 Yapisi

3.4 Veriler ve Toplanmasi

Makine O0grenmesi yontemlerinde veri ¢ok Onemli bir yere sahiptir. Derin 6grenme
sistemlerinde genellemeler yapilabilmesi i¢in ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyulmakta ve bu
verilerin egitilmesi gerekmektedir. Egitim yapilacak konu ile ilgili verilerden olusturulan
kiimeye veri seti olarak adlandirilir. Gozetimli 6grenme yonteminde veri setine etiketler
atanmaktadir. Gozetimsiz Ogrenme yontemlerinde ise veri etiketlemesine gerek
duyulmamaktadir. Cekismeli tretici algoritmalari c¢ogunlukla gozetimsiz Ggrenme
yontemlerini kullanirlar. Bu sebeple kullanilan veri seti ¢ogunlukla etiketsiz olarak
yonteme verilmektedir. Algoritmanin verimli egitimi ve yiiksek basarili ¢iktilar
verebilmesi i¢in modelin dogru kurgulanmasinin yani sira verinin biyiikligi, cesitliligi

ve temizligi de etkilemektedir.

Yapilan literatiir arastirmasinda Tiirkiye’deki arkeolojik eserler ile ilgili goriintiilerin
oldugu higbir veri seti bulunamamaistir. Endonezya da bulunan Borobudur Tapinagina ait

kisith bir veri seti bulunmus bu eserler model gelistirme siirecinde kullanilmigtir.
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3.4.1 Mozaik veri seti

Veri seti olusturulurken diinyanin en biiyiik iki mozaik miizesi olan Gaziantep Zeugma
mozaik miizesi ve Hatay Arkeoloji miizesindeki eserler kullanilmistir. Veri seti

olusturulurken farkli agidan goriintiiler alinmustir.

Zeugma mozaik miizesinde Roma Ddnemi’ne ait 286 adet eserden 3.000 metrekare
mozaigin 2.253 farkli agilarda fotografi ¢ekilmistir. Hatay Arkeoloji miizesinde ise ¢ogu
Roma donemine ait 136 adet eserden 1.340 metrekare mozaigin 2.549 adet farkli agidan
fotografi ¢ekilmistir. Hazirlanan veri setinde Zeugma Mozaik miizesi ve Hatay arkeoloji
miizesinden 422 esere ait toplam 4.802 adet farkli agilardan mozaik resmi kullanilmustir.
Cekilen mozaik fotograf boyutlar1 farklilik géstermektedir. Mozaik resim kiimesinde 6n
isleme olarak veri arttirma teknikleri kullanilmistir. Bunun i¢in Albumentations agik
kaynak kiitiiphanesinden yararlanilmistir (Buslaev vd., 2020). Mozaik veri setindeki
verileri arttirma iglemleri; gorilintiiyll yatay ¢evirme, goriintiiyii biiyiitme veya kiigiiltme,

goriintliyl belirli agilar ile dondiirme islemlerinden olugmaktadir.
3.4.2 Rolyef veri seti

Veri seti olusturulurken Istanbul arkeoloji miizesi, Ankara medeniyetler miizesi,
Gaziantep arkeoloji miizesi ve Hatay Arkeoloji miizesindeki eserler kullanilmistir. Veri

seti olusturulurken farkli agidan goriintiiler alinmistir.

Hazirlanan veri setinde dort arkeoloji miizesinde 568 esere ait toplam 4.297 adet farkl
acilardan rolyef resmi kullanilmistir. Cekilen rolyef fotograf boyutlart farklilik
gostermektedir. Rolyef resim kiimesinde on isleme olarak veri arttirma teknikleri i¢in
Albumentations agik kaynak kiitiiphanesinden yararlanilmistir (Buslaev vd., 2020).
Rolyef veri setindeki verileri arttirma islemleri; gorilintiiyli yatay ¢evirme, goriintiiyii
bliylitme veya kiigliltme, goriintiiyii belirli acilar ile dondiirme islemlerinden

olusmaktadir.
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3.5 Verilerin Degerlendirilmesi ve Yorumlanmasi

Gelistirilen modelin basarisinin dlgiimlenebilmesi ¢ok 6nemli bir konudur. Model sonucu
olusan ciktilar da bir goriintii oldugundan bu yeni goriintiinlin iretilme bagarisini

Olctimlemek ve sayisal veri haline getirmek dogru yorumlama agisindan 6nemlidir.

Yapay Sinir Aglar1 ve makine 6grenmesi yontemlerinin performans degerlendirmelerinde
kullanilan temel performans gostergeleri arasinda MSE, RMSE ve MAE sayilabilir
(Karasu, Altan, Sarag, ve Hacioglu, 2018).

Model c¢iktilarin degerlendirilmesi siirecinde veri seti iki ye boliinmiis, hi¢bir hasari
bulunmayan goriintiilerden olusan veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde yapay hasar
olusturulmus ve bolimde incelenen iki goriintiiniin karsilagtirillmast yontemleri ile
orijinal resim ve liretici modelin iirettigi ¢ikt1 goriintiiler karsilastirilarak sonug degerleri

paylasilmistir.
3.5.1 Yapisal benzerlik indisi (Structural similarity index)

Yapisal benzerlik indisi (SSIM) 2004 yilinda Wang ve arkadaslar1 tarafindan
duyurulmustur (Wang, Bovik, Sheikh, ve Simoncelli, 2004). Yapisal benzerlik indisi

parlaklik, kontrast ve yap1 olmak iizere {i¢ karsilastirmaya ayirir.

SSIM, iki resim arasindaki benzerligi korelasyon kaybi, parlaklik bozulmasi ve kontrast

bozulmas1 olmak tizere {i¢ faktdriin bir kombinasyonunu modelleyerek 6lgmektedir.
x ve y’ yi birer goriintii olarak varsayarsak, iki goriintli arasindaki karsilagtirma,

SSIM(x, y) = [1(x, )] *.[cCx, )] .[s(x, W] 3.2)

seklinde gosterilir.

2.ux,uy + Cl
I(x,y) =x 3.3
(x,7) v (3.3)
20,0, + C; (3.4)
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Oxy + C3 (3.5)

sxy) = 0,0y + C3

iki goriintii arasindaki parlakligi hesaplayan ux ve uy yaklasik parlaklign olger. Iki
gOriintliniin esit olmas1 durumunda 1'e esittir.

iki goriintii arasindaki kontrast yakinligin1 hesaplayan ox ve oy standart sapmasi kontrasti

Olcer, ox = oy oldugu durumda maksimum deger olan 1 degerini alir.

SSIM endeksi [0, 1] araligindadir. Iki resim arasinda az korelasyon var ise 0, ¢ok
kolerasyon var ise 1 dir. Pozitif sabitler (C1, C2 ve Cz) bolenin sifir olmasini 6nlemek i¢in
kullanilmistir (Hore ve Ziou, 2010; Karakis ve Guler, 2018).

3.5.2 Ortalama hata karesi (Mean square error)

Ortalama hata karesi(MSE) bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin
oldugunu soyler. Her zaman pozitif olan bu deger, tahmin edilen degerler gercek
degerlere ne kadar yakinsa ortalama hata karesi o kadar kii¢iik olur ve 0 a yakinsar (Hore

ve Ziou, 2010).

;& . (3.6)
MSE =+ Zl(yi -9
1=

3.5.3 Ortalama hata karesi kokii (Root mean square error)

Ortalama hata karesi kokii (RMSE) hatalarinin standart sapmasidir. Ozetle, regresyon
hattinin veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir 6l¢iisiidiir; Ortalama hata karesi
kokii 0°dan oo araliginda deger alir. Bu degerinin sifir olmast modelin hig¢ hata yapmadig1

anlamina gelmektedir.

3.7
RMSE = J; il 0 — 9)? G0

23



3.5.4 Tepe sinyal giiriiltii oram (Peak signal-to-noise ratio)

Tepe sinyal giiriiltii oran1 (PSNR), iki goriintii arasindaki desibel cinsinden benzerlik hata
oranini hesaplar. Imax PSNR degeri hesaplanacak goriintiiniin en biiyiik gri ton degeridir.

Bu deger en yiiksek gri seviye degeri oldugu i¢in genellikle 255 olarak kullanilir.

(3.8)

PSNR = 10 log,, (’m“xz)

MSE

MSE ortalama hata karesi degerini ifade etmektedir. Bu deger sifira yaklastikga PSNR
degeri sonsuza yaklasir; bu ise daha yiiksek bir PSNR degerinin ve daha yiiksek bir
gorlintii kalitesi sagladigini gosterir (Hore ve Ziou, 2010). PSNR degeri kiigiildiikge,
goriintiiler arasinda yiiksek sayisal farkliliklar anlamina gelir. PSNR degeri ne kadar

yiiksek olursa, yeniden olusturulmus goriintiiniin kalitesi o kadar iyi olur.
3.5.5 Olgek degismez 6zellik doniisiimii (Scale invariant feature transform)

Olgek degismez dzellik doniisiimii (SIFT), goriintii tabanli eslestirme, benzerlik ve tanima
icin kullanilan bir algoritmadir. Bir imgenin farkli goriiniimleri arasinda anahtar nokta
eslestirme ile goriiniim tabanli nesne tanima ve eslestirme mantig1 ile ¢alisir. Algoritma
calismast dort adimdan olusur. Bunlar 6l¢ek alan tespiti, anahtar nokta yerellestirme,
yonlendirme atamasi ve anahtar nokta tanimlayicidir. Olgek alan tespitinde goriintiiniin
Ol¢ek alani oktavlara ayrilir. Oktav sayist ve Olgek orijinal goriintiiniin boyutuna bagh
olarak degismekle birlikte her oktavin boyutu bir 6ncekinin yarisi kadardir. Anahtar nokta
yerlestirme adiminda tepe noktalar1 elde edilmesinden sonra her iki yonde gradyan
alinarak diiz bolge, kdse veya kenar bulunarak anahtar noktalar bulunur. Y6nlendirme
atamast adiminda dondiirmeden bagimsiz 6zellik kazandirilarak her bir anahtar nokta
icin, etrafindaki gradyanlarin yonleri ve biiyiikliigli toplanir. Anahtar nokta tanimlayici
adiminda her bir anahtar nokta birbirinden ayrilarak, her bir pencerede biiyiiklik ve yon

bakimindan gradyanlar hesaplanir.
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3.6 Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Networks)

Derin 6grenme algoritmalart temelli olan ¢ekismeli iiretici aglar iiretken modeller
icerisinde yer almaktadir. Cekismeli {liretici ag modellerinin ¢alisma temeli bir veri seti
ile egitilerek, egitim sonrasinda Ogrendigi veriye gore yeni bir deger iiretmektedir.
Cekismeli tiretici aglariin baslica odaginda model tiretimi bulunmaktadir (Goodfellow,

Bengio, ve Courville, 2016).

Cekismeli iiretici aglar klasik derin ag mimarilerinden farkli olarak iki farkli derin aga
sahiptir ve bu iki agin birbiri ile g¢ekismeli olarak calismasiyla 6grenme islemini

gerceklestirirler. Bu aglardan biri tiretici ag digeri ise ayirict agdir.

Uretici model ise; giris olarak aldig1 belirsiz, giiriiltii seklindeki bir veriyi daha temiz ve
anlasilabilir bir veriye doniistiirmektedir. Bu islemi yaparken modelin hedefi her
seferinde egitim kiimesindeki ger¢ek goriintiilere benzetmeyi caligmaktir. Bu islemi
yapmak icin ayirict modelden gelen maliyet fonksiyonuna bakar. Bu degere gore
tiretimlerini giincelleyerek en uygun sonuca ulasana kadar bu islemi yapmaya devam

eder.

Ayirict model; evrisimsel bir siniflandiricidir, temel olarak yaptigi is gelen goriintiileri
sahte ya da gercek olarak siiflandirmaktir. Ayrict model, iiretici modelin iretimlerini
kontrol edebilmesi yani sahte ya da gercek olarak siniflandirabilmesi igin gercek veri seti
ile egitilir. Bu modelin iki farkli maliyet fonksiyon ¢ikti degeri vardir. Bu degerlerden
biri egitim siirecinde kendi egitimini daha uygun hale getirerek egitimi iyilestirmek,
digeri ise iiretici modelden gelen verinin kontrolii sonucu kayip fonksiyonu ¢iktisini

uretici modele vermektir.

x @ gercek goriintii ornegi, z @ giiriiltii vektoriinii temsil etmek iizere cekismeli iiretici ag
algoritmas1 asagidaki gibi verilmistir (Goodfellow vd., 2014; Hua ve Jégou, 2016).

Adim 1: Basla
Adim 2: for iterasyon sayisi do

Adim 3: for adim sayisi(k) do
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Adim 4: Sahte griintii iret  {G(z(), ... G(z(™)}

Adim 5: {(x(l)), e (x (m))} gercek gortintiileri al ve ayiriciy: egit

Vo= X {log D(x®) + log(1 — D(G(z™)))} (3.9)
Adim 6: end for
Adim 7: Sahte goriintiiler iret  {G(z(), ... G(z(™)} Ureticiyi egit
Ve,= X1 log (1 - D(G(z©))) (3.10)

Adim 8: end for
Adim 9: G(z!) sahte goriintii 6rnegi

iterasyon_sayisi degiskeni G ve D aglarinin kagar defa egitilecegini belirtmektedir. Sahte
ve gercek gorlintliyii ayirt etme islemini geleneksel evrigimli sinir ag1 (CNN) ile

yapmaktadir. Sekil 14°te genel olarak ¢ekigsmeli tiretici ag mimari verilmektedir.

Egitim Veri Seti V
\ AYIRICI
GERCEK

s
ot { SN

Gurilti
(]

URETICi SAHTE GORUNTU

Sekil 14. Cekismeli Uretici Ag Mimarisi (Silva, 2021)

Evrisimli sinir aglar girig goriintiisiindeki ¢esitli nesneleri birbirinden ayirabilen derin
O0grenme algoritmasidir. Evrisimsel katmanda girdi goriintiisiindeki piksel matrisi

tizerinde bir filtre gezdirilerek 6zellik ¢ikarimi elde edilmesi amaci ile olusturulan matrise
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Oznitelik haritas1 ya da aktivasyon haritasi denir. Goriintii iizerinde filtrenin gezmesi ile
birlikte, filtre ve goriintiideki piksel degerleri ile olusan matris ¢arpimi iglemi evrisim

veya konvoliisyon olarak adlandirilir.

Konvoliisyon katmanindaki ¢iktiy1 etkileyen bir diger etken adim degeridir. Bu deger
konvoliisyon islemi uygulanirken filtrenin goriintii matrisi iizerinde kag piksel kayacagi

adim degeri ile belirlenmektedir.

Matrise konvoliisyon islemi uygulandiginda kenar piksellerdeki bilgileri kaybetme
durumu ortadan kaldirmak i¢in dolgulama islemi uygulanmaktadir. Literatiirde cesitli
dolgulama yontemleri bulunmaktadir. En yaygin olanlari; 0-dolgulama, 1-dolgulama,
dairesel dolgulama ve simetrik dolgulama yontemleri olarak listelenebilir (Paoletti, Haut,
Plaza, Plaza, ve Sensing, 2019). Sekil 15°de o6rnek bir evrisimli sinir ag modeli

verilmektedir.
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Sekil 15. Evrisimli Sinir Ag Modeli (Kizrak ve Bolat, 2018)

Havuzlama katman1 matristeki 6ne ¢ikan 6zellikleri daha belirgin hale getirmek, 6nemsiz
ozellikleri géz ardi etmek ve matris boyutunun azaltilmasini saglamaktadir. Bu sayede

hesaplama maliyeti azaltilmas1 hedeflenir.

Bu katman ile parametre sayis1 azaltilarak, 6grenme yeteneginin gelistirilmesine katki
saglanirken ayrica agin ezberleme ihtimali azalir. Ortalama havuzlama, en yiiksek

havuzlama ve toplam havuzlama yontemleri en yaygin kullanilan yontemlerdir.

Tam baglantili katman; Havuzlama katman1 ve ReLU aktivasyon islevinden sonra gelir.
Bu katmanda matris halinde bulunan girdiye diizlestirme islemi uygulanir. Diizlestirme

islemi sonrasi tam baglantili katmanin girdisi hazirlanmis olur. Baz1 mimarilerde tam
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baglantili katmandan sonra bir seyreltme katmani olabilmektedir. Bu katmanda,
noronlarin agirliklart sifira esitlenerek agdaki ezberlemenin engellenmesi hedeflenir.

Sekil 16°da 6rnek bir matris diizlestirme islemi verilmistir.

Diizlestirme islemi

s

Blhlwwwlwou|s|s

Sekil 16. Matris Diizlestirme islemi

Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlar1 her bir néronun c¢iktisini, hizim1 ve
aktiflesip aktiflesmeyecegini belirlemektedir. Evrisimli sinir aglarinda agin 6grenmesine
dogrusal olmayan bir yaklasim sergilemek icin genellikle dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir.
Sigmoid, tanjant hiperbolik, softmax ve ReLU yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindandir. Aktivasyon fonksiyonlarindan basamak fonksiyonu ikili deger alan
bir fonksiyondur, genellikle ¢ikis katmanlarinda tercih edilir. Dogrusal fonksiyonlar
basamak fonksiyonlarindan farkli olarak ikili deger disindan aktivasyon degeri iiretirler.
Dogrusal fonksiyonlarin birlesimi yine bir baska dogrusal fonksiyon oldugundan ara
katmanlarda bu soruna sebep olabilmektedir. Sigmoid fonksiyon iyi bir siniflayici
fonksiyondur. Bu fonksiyonun avantaji her zaman (0,1) araliginda deger tretir. Sik
kullanilmakla beraber gradyanlarin 6lmesi yada kaybolmasi probleminden dolayr daha
verimli alternatifleri de vardir. Hiperbolik Tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna
benzer bir yapiya sahip olup araligi (-1,+1) olarak tanimlanmaktadir. Sigmoid
fonksiyonuna gore avantaji ise bu aralikta daha cok deger alabilmesidir. Fonksiyon
uclarinda gradyanlarin 6lmesi problemi burada da olusmaktadir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu negatif degere sahip noéronlarin agirliklarinin 0’a esitlenerek sadece pozitif
noronlart aktive eder. Bu sayede hesaplama maliyeti diiserken, agin daha once sahip

olmadig1 dogrusal olmayan 6zellige sahip olmasi saglanarak daha iyi sonuglar vermesi
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beklenir. ReLU"nun kullanimi islemsel giicii bakimindan hizli olmasina ragmen

gradyanlarin 6lmesi ya da kaybolmasi problemi olabilmektedir. Bundan kurtulabilmek

icin LeakyReLU fonksiyonu kullanilir, bu fonksiyon ise islem giicii daha yogun olmasi

nedeniyle egitim siiresini uzatmaktadir. Softmax fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna ¢ok

benzer smflayici olarak kullanildiginda oldukga iyi bir performans sergiler. Ikiden fazla

smiflamak gereken durumlarda 6zellikle modelin ¢ikis katmaninda tercih edilmektedir.

Swish fonksiyonu, negatif bolgede ve dogrusal olmayan degerler alir. Tiim aktivasyon

fonksiyonlart monoton iken Swish fonksiyonun ¢iktisinin girdi arttiginda bile diisebilme

ozelligine sahiptir. Tablo 1°de aktivasyon fonksiyonlarinin bulundugu aralik ve denklemi

verilmektedir.

Fonksiyonlar

Dogrusal

Fonksiyon

Basamak

Fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyon

Hiperbolik Tanjant

Fonksiyonu

RelLU

Sizintt ReLU

Swish Fonksiyonu

Tablo 1. Aktivasyon Fonksiyonlart

fe = |

f(x) =o0(x) =

f(x) = tanh(x) = ¢

f = {

f&x) =

f) = 2x0(63) = |
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3.6.1 Bolge bazinda goriintii tamamlama (Region-wise generative adversarial

image inpainting for large missing areas)

Bolge bazinda goriintii tamamlamada eksik bolgelerdeki anlamsal igerigi kurtarir ve
anlamsal ¢ikarim aglar1 ve kiiresel algilama aglarindan olusan gorsel olarak gergekei izler.
Semantik c¢ikarim aglari, sirasiyla bolge bazinda evrisim ve yerel olmayan islemi
kullanarak farkli bolgeler arasindaki farklar ve korelasyonlarla ilgilenmeye odaklanir.
Bunlar1 Boliim 3.2 ve Boliim 3.3'te daha ayrintili olarak tartisacagiz. Kiiresel algilama
aglari, tiim goriintii lizerinde bir stil kayb1 kullanarak iki farkli bolgeyi birlikte ele alir ve
bu da goriintii kalitesini bolge bazinda algisal olarak gelistirir. Eksik bolge doldurulan
semantik ve goriiniim bilgilerini takip etmek i¢in tiim goriintii iizerinde iki farkli bolgeyi
dikkate aldigimizi unutmayin. Sekil 17°de bolge bazli goriintli tamamlamaya ait genel

mimari verilmektedir.

Anlamsal ¢ikarim agi

Satirlari Atla

Image I r “““““““““““““““““““““““““““““ LA
Bolge :
-
4 (1-m
Kayip - O
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B6lge Bazinda
Mask M Evrisim R
S(1-M) [
’ L..f.ﬂ,__.
GT lnlage Ig
(e Yeeaey
f
H L,

Kiiresel algilama agi

Sekil 17. Genel Mimari (Ma vd., 2022)

Baglam kodlayici, goriintiilerin dagilimindan belirli bir mod secerek, eksik bdlgelerinin
yakinindaki piksellerden “ipuglari” almaya ¢alisir (Pathak vd., 2016). Kod ¢oziiciide,
kanal bazinda tamamen bagli bir katman araciligiyla her birimin tiim goriintii igerigi

hakkinda akil yiiriitmesine izin verir.

Gorilintli i¢cinde boyama gorevini ¢ozmek i¢in, kisitli bir goriintii olusturma problemi

olarak semantik boyama kullanilir (Yeh vd., 2017). Bu yontem de ger¢ek goriintiiler
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kullanilarak ¢ekismeli tretici ag egitilir. Bozuk goriintiiler gercek goriintii ile
siirlandirilir ve "en yakin" saglam olana gore tamamlanir. Gorlintii {izerindeki diisiik
seviyeli bilgilerin tiretilmesi ve yliksek frekansli detaylar iiretebilmesi i¢in genellikle

optimizasyon tabanli yaklasimlar ve 6rnek tabanli yaklagimlar kullanilir.

Optimizasyona Dayali Yaklasimda, onceden egitilmis gorsel geometri grubu (VGG)
agindan hesaplanabilen ve ¢ikarilabilen yiiksek frekansli ayrintilart iiretmek ve
yonlendirmek i¢in kullanir. Ornek Temelli Yaklasimda, eksik par¢anin, mevcut bolgedeki
yamalarin mekansal olarak yeniden diizenlenmesi olduguna mantig1 ile calismaktadir. Bu
yaklagimda goriintii tamamlama siireci, eksik parcanin disindan igeriye dogru mevcut

bolgeleri kullanarak bir arama ve kopyalama islemi olarak yapilir.

Optimizasyon ve 0rnek tabanli yaklagimlar ¢ogunlukla bir goriintiiniin merkez kisminda
oldugu varsayilan dikdortgen seklindeki bosluklari tamamlamaya odaklanir. Bu ise
yaygin olarak kullanilan uygulamalari sinirlar. Bu nedenle, diizensiz alanlarin doldurmak

i¢in ¢esitli yontemler dnerilmistir.

Goriintli tamamlama ¢ozlimleri, genellikle mevcut ve eksik bolgeler arasindaki farki veya
korelasyonu gérmezden geldiginden biiyiik eksik alanlari uygun igerik ile dolduramazlar
ozellikle biiyiik bitisik eksik bolgelerle karsi karsiya kaldiklarinda kotii performans
gosterirler. Bolge bazinda goriintii tamamlama yonteminde, anlamsal ¢ikarim aglar1 ve
kiiresel algilama aglarindan olusurlar. Semantik ¢ikarim aglari, bolge bazinda evrisim ve
yerel olmayan islemi kullanarak farkli bolgeler arasindaki farklar ve korelasyonlarla

ilgilenmeye odaklanir.
Modelin Egitim Algoritmasi asagidaki gibidir.

Adim 1: while tekrarla t < Tegit do

Adim 2: Ig 6rnek toplu resimleri

Adim 3: M devam eden ikili maskeleri

Adim 4: lg = lIg © M giris goriintiileri

Adim 5: I = Ds (Es lg) anlamsal ¢ikarim aglari tarafindan tahmini
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Adim 6: 1P=lg+ 1,D © (1 - M) birlestirilmis goriintiileri

Adim 7: Ip@=Dyg (Eq ( IV )) kiiresel algilama aglar1 tarafindan tahmini
Adim 8: Ic@=lg+ 1,2 © (1 - M) ¢ikt1 griintiileri olusturur
Adim 9: II(,l)den L, Iz(,z)den L, Iél)ve Iz()z) den L, hesaplar

Adim 10: If t < Tonegitim then
Adim 11: Es, Ds, Eg ve Dgile L, Ls ve L giinceller

Adim 12: else

Adim 13 Lydanly © (1—M), I§Y © (1 - M) ve I © (1 — M) hesaplar
Adim 14: Es, Ds, Eq ve Dg ile L, Ls ve La giinceller
Adim 15: Dr ile -La gilincelle

Adim 16: end if
Adim 17: end while
3.6.2 Cogul goriintii tamamlama (Pluralistic image completion)

Doldurulacak igerigin hayal edilmesi, maskeli ve maskesiz bolgeler arasinda yapisal
siirekliligin saglanmasi ve eksik bolgeler i¢in gorsel olarak gergekei igerigin doldurulmasi
bu siirecin temel adimlaridir. Goriintii tamamla ise 6znel bir siirectir (Zheng, Cham, ve
Cai, 2019). Hasar gormiis bir portrenin goriintiisiinii tamamlanmasi i¢in bir uzmanlardan
yardim alinmak istenseydi gozler, agiz ve burun gibi genel olarak {ist diizey
tamamlamalar {izerinde genel olarak hemfikir olunsa bile, detay ayrintida 6nemli 6lglide

farkli ayrintilar olusacak ve farkli portrelerin olustugu gozlemlenecekti.

Gorilintli tamamlama algoritmalarinda pek ¢ok makul olasilik olmasina ragmen, ¢cogu
yontem her maskelenmis girdi i¢in yalnizca bir sonug iiretir. Temelde bu yontem makul
diger olasiliklarin da sonucunu ¢ikti1 olarak verme prensibine gore ¢alisir. Bu algoritmada

buradan yola ¢ikarak tamamlanmasi istenen goriintiiniin, yalnizca tek bir “tahmin”
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iiretmeye calisan yaklasimlarin aksine birden fazla ve c¢esitli makul sonuglarini
tretmektir. Sekil 18’de goriildiigli gibi iki paralel ardisitk mimariye genel bakisi

gostermektedir.

N (0, 020 (n)T)

Infl N (u) g2l l»:"cmmgca —
Ze
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| Reconstructive |

 cbattides

T— Inf2 SN (u), 2T ]w”m

Ze

# Residual Encoder Start il Short+Long Term Attention 1} Distribution Link

¥ Residual Encoder Inf1 1 Residual Block —= Training and Testing
#il Residual Decoder Inf2 7 Residual Blocks Training

Sekil 18. Iki Paralel Ardisik Mimariye Genel Bakis (Zheng vd., 2019)

Orijinal goriintiimiiz Iy, maskelenmis kismi goriintii Im oldugunu varsayalim. I¢'yi, gizli
piksellerini iceren tamamlayict kismi goriintiisii olarak tanimliyoruz. Klasik goriintii
tamamlama yontemlerinde, In'den deterministtik bir tarzda maskesiz gercek Ig
goriintlislinli yeniden olusturmaya calisir. Bu ise yalnizca tek bir ¢dziimle sonuclanir. Bu

yontemde ise p(Ic | Im)'den drnekleme yapmaktadir.

Bu ydntem, sekilde gosterildigi gibi ikili akis olarak calismaktadir. Ust rekonstriiktif yol,
tim gorlintiiden gelen bilgileri kullanir, yani Ig={l¢, Im}, alt iretici yol ise yalnizca Im
goriiniir bolgelerden gelen bilgileri kullanir. Hem temsil hem de {iretim aglar1 ayni
agirliklart paylasir. Ust rekonstriiktif yol igin, egitim sirasinda qy(:[Ic)=Ny(-) énem
fonksiyonunu anlamak igin tamamlayici kismi goriintii Ic kullamlir. Orneklenen gizli
vektor zc boylece eksik bolgelerin bilgisini igerirken kosullu 6znitelik fm goriiniir
bolgelerin bilgisini kodlar. Yeterli bilgi oldugu icin, bu yoldaki kayip fonksiyonu, orijinal
goriintii Ig'yi yeniden olusturmaya calisir. Ayni zamanda tamamlanacak olan goriintiiniin
gizli dagilimi I, Im'e dayali olarak ¢ikarilir. Bu, {ist yoldaki ¢ikarimdan 6nemli 6lciide
daha az dogru olacaktir. Bu nedenle, yeniden olusturma kayb1 yalnizca goriiniir bolgeler
Im'i (fm araciligiyla) hedef alir. Her iki yolda da ¢ekismeli 6grenme aglarindan yararlanilir.
Idealde bu tam sentezlenmis verilerin egitim seti dagilimima uymasini saglar ve ampirik

olarak daha yiiksek kaliteli goriintiilere yol agar.

33



3.6.3 Biiyiik kayiph goriintii tamamlama i¢cin maske uyumlu déniistiiriicii (Mask

aware transformer for large hole image inpainting)

Bu yontemde, biiylik alanli goriintii tamamlama i¢in yiiksek ¢oziintirliklii tamamlanmis
sonuglar iiretebilen yeni bir goriintii tamamlama donistiiriiciisii gelistirilmistir. Bu
doniistiiriiciide, geleneksel katman normallestirmesi kaldirilmistir (Ba, Kiros, ve Hinton,
2016). Ogrenmeyi ozellik birlestirme kullanarak ve fiizyon 6grenmeyle degistirilerek
optimizasyon kararliligini artirilmistir. Performansi iyilestirmek i¢in vanilya doniistiirtici

blogu 6zellestirilmistir.

Noise

—— Mapping —*> SMM

—

T, T, Ts T, Ts > —
A
A ——
i Mask Updating
Convolution Transformer Style Manipulation Module

Sekil 19. Genel Mimari (Li vd., 2022)

Sekil 19'da gosterildigi gibi, bu mimaride bir evrisimli kafa, bir doniistiirticti gévdesi, bir

evrisimli kuyruk ve bir stil manipiilasyon modiiliinden olusur.

Belirtegleri ¢ikarmak i¢in bir evrigimli kafa kullanilir, ardindan degisen ¢oziiniirliiklerde
(farkli sayida belirtecle) bes asamal1 doniistiirticii bloguna sahip ana govde, 6nerilen ¢ok

bagli baglamsal dikkat araciligiyla uzun menzilli etkilesimleri modeller.

Evrigsim kafasi tamamlanacak goriintii ve verilen maskeyi alir ve belirtegler i¢in kullanilan
1/8 boyutlu 6zellik haritalari iretir. Bir tanesi giris boyutunu degistirmek icin ve digerleri

de ¢oziiniirliigii asag1 orneklemek i¢in toplam dort evrisimli katman igerir.

Doniistiirtici govdesi, uzun menzilli yazigmalar olusturarak belirtecleri isler. Ek bir
maske tarafindan yonlendirilen etkili bir dikkat mekanizmasi ile dnerilen doniistiiriicii

bloklarinin bes asamasini igerir.
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Stil isleme modiilii ek bir giiriiltii girisi ile yeniden yapilandirma prosediiriinde evrigim
katmanlarinin agirlik normalizasyonunu degistirerek c¢iktiyr manipiile eder. Giiriiltii
girislerinin temsil yetenegini gelistirmek icin, hem goriintli 6zelligi X'ten hem de

kosulsuz giiriiltii stilinden su 6grenmek i¢in goriintii kosullu stil Sc'yi uygulanir.

Sy =€n) (3.11)
X'=BOX+ (1—-B)(® Resize(S,) (3.12)
Se =F(X") (3.13)

B, degerlerin p olasiligi ile 1'e ve 1 - p ile 0'a ayarlandig1 rastgele bir ikili maskedir.
s = A(Sy Se) (3.14)

Wik =W .S; (3.15)

1] ! r 2
;jk:Wijk/\/z.kwijk +&€
L

burada 1, j, k sirasiyla evrisimin giris kanallarini, ¢ikis kanallarini ve uzamsal ayak izini

(3.16)

belirtir ve € kiiciik bir sabittir. Farkli stil temsillerinin modiilasyonu ¢ogulcu ¢iktilara yol

agar.

3.6.4 Baglamsal dikkat ile goriintii tamamlama (Generative image inpainting with

contextual attention)

Gortintii tamamlama problemini ¢ozmeye yonelik bircok farkli ¢ekismeli tretici ag
mimarisinde goriintii ¢evresindeki tamamlanacak alanlarda tutarsiz, hatali yapilar ve
bulanik goriintiiler siklikla olugmaktadir. Goriintii tamamlamanin temel zorlugu, mevcut
gorintiideki veri ile eksik bolgeler i¢in gorsel olarak tutarli ve gergekei piksellerin tahmin
edilmesidir. Geleneksel ¢ekismeli iiretici aglarinin gogunda CNN kullanilmaktadir. CNN
tabanli yontemler mevcut sinirlarindan dolayr tamamlanmasi beklenen alanlarla tutarsiz
olan carpik yapilar veya bulanik dokular olusturmaktadir. Bunun, baglamsal bilgi
mesafesi ve tamamlanacak bolgeler arasindaki uzun vadeli korelasyonlar1 modellemede
evrigimli sinir aglarinin etkisizliginden kaynaklandigini ortaya ¢ikmistir (Yu vd., 2018).
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Bu yontem bir bagka goriintii tamamlama g¢alismasi olan (lizuka, Simo-Serra, ve
Ishikawa, 2017) den esinlenerek ve iyilestirme yapilarak gelistirilmistir. Kabadan inceye

ag mimarisi Sekil 20°de baglamsal dikkat modelinin genel yapis1 gosterilmektedir.

A s O o

Orjinal Maskelenmis Kaba-ilkel Tamamlanmig [ DD': A

Goriinti Goriinti Kaba -ilkel Ag Sonug iilestirilmis Ag Goriinti S Lokal Kritik 1

Sekil 20. Yonteme Genel Bakis (Yu vd., 2018)

Bu ag iki asamadan olugmaktadir. Goriintiide eksik igerikleri diizeltmek i¢in yeniden
yapilandirma kaybiyla egitilmis bir genisletilmis evrisimsel ag ve baglamsal dikkat
asamast olmak tizere iki agdan olusmaktadir. Temel fikir, {ireticinin tirettigi tamamlama
yamalar1 islemek i¢in bilinen yamalarin 06zelliklerini evrisimli filtreler olarak
kullanmaktir. Bu mimaride, kiiresel ve yerel wasserstein (WGAN) lar1 ¢ekismeli denetim
i¢in derin evrisimli ¢ekismeli iiretici aga (DCGAN) dayanir (Radford, Metz, ve Chintala,
2015). Diger tiretken i¢ boyama aglarindan (lizuka vd., 2017; Pathak vd., 2016; Yang vd.,
2017) farkl olarak, gradyan cezali wasserstein (WGAN-GP)'nin (Arjovsky, Chintala, ve
Bottou, 2017; Gulrajani, Ahmed, Arjovsky, Dumoulin, ve Courville, 2017) degistirilmis
bir siirlimiidiir. Sezgisel olarak, goriintii tamamlama yapilacak sinirlardaki eksik pikseller,
goriintii tamamlama yapilacak alanin merkezine daha yakin olan piksellerden ¢ok daha
az belirsizlige sahiptir. Baglamsal dikkat yonteminde bir agirlik maskesi kullanarak
uzaysal olarak indirgenmis yeniden olusturma kaybi tanitilmistir (Yu vd., 2018).
Olusturulan Maskelerdeki her pikselin agirligi, pikselin bilinen en yakin piksele olan
mesafesi sabit 0.99 olarak ayarlanmistir (Yu vd., 2018). Olusturulan yamalar1 bilinen
baglamsal yamalar ile eslestirmek i¢in evrisim, ilgili yamalar1 tartmak i¢in kanal bazinda
softmax ve olusturulan yamalar1 baglamsal yamalar ile yeniden yapilandirmak i¢in ters
evrisim ile tasarlanmis ve uygulanmistir (Yu vd., 2018). Ayrica baglamsal dikkat modiilii
uzaysal uyumu saglamak i¢in uzaysal yayilma katmanina sahiptir. aktivasyon fonksiyonu

olarak ReLU yerine ELU kullanilmistir. Baglamsal dikkat ag1 mimarisinde, geleneksel
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aglara gore model egitimi hizlidir. Sekil 22°de baglamsal dikkat katmaninin bir modeli

verilmigtir.

Yamalan
Ayiklama 5

Yeniden Yapilanma
icin Ters Evrisim

Giris
Ozelligi

Eslestirme Karsilastirma igin
icin Evrisim Softmax

On Plan

Sekil 21. Baglamsal Dikkat Katmani Cizimi (Yu vd., 2018)

Sekil 21°de goriilecegi gibi, on plan goriintii tamamlama yamalarinin evrisim filtreleri
olarak arka plan goriintii tamamlama yamalariyla eslesen puanini hesaplamak i¢in evrisim
kullanilir. Devaminda, her bir goriintii pikseli i¢in karsilastirma yapmak ve dikkat puani
almak i¢in softmax uygulanir. Son olarak, dikkat puani ilizerinde ters evrisim

gerceklestirerek on plan yamalari arka plan yamalari ile yeniden yapilandirilmaktadir.

Baglamsal dikkat yonteminde 2.9M parametreye sahiptir ve hiz olarak ¢alismalarinda
belirtildigi iizere iki ay yerine bir hafta da egitim tamamlanabilmektedir (Yu vd., 2018).
Ayrica toplu normallestirme katmanlarini renk tutarliligini olumsuz etkilendigi i¢in bu
yontemde kaldirlmistir (loffe ve Szegedy, 2015). Baglamsal dikkat ile goriinti
tamamlama yonteminde, baglamsal dikkat katmanina sahip bir ileri beslemeli ¢ekismeli

tiretici ag fikrine dayanmaktadir.
Modelin algoritmasi agsagidaki gibidir;
Adim 1: while G birlestirilmemis do
Adim 2: fori=1,..,5do

Adim 3: X egitim verilerinden 6rnek goriintiiler
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Adim 4:

Adim 5:

Adim 6:

Adim 7:

Adim 8:

Adim 9:

Adim 10:

Adim 11:

Adim 12:

m, X i¢in rastgele maskeler olusturur
z «—x (O m girisleri olusturulur
X «—z+G(z, m) © (1-m) tahminler alinir
t~U[0,1] ve X «—(1 -t) X +t X 6rnek olsun,;
X ve X , x ile giincellenir

end for

x Egitim verilerinden 6rnek goriintii

M x icin rastgele maskeler iiretir;

G agi 11 kaybr ve iki ¢ekismeli kritik kayip ile giinceller.

Adim 14: end while

3.7 Gergeklestirilen Calisma

Bu tez calismasinda cesitli illerdeki miizelerde bulunan tarihi eserlerin fotograf

goriintiileri toplanmistir. Bu goriintiilerden rolyef ve mozaik veri setleri olusturulmustur.

Bu veri setleri {lizerinde bolge bazli evrisimler, ¢ogulcu goriintii ve baglamsal dikkat

yontemleri kullanilarak goriintii tamamlama modelleri egitilmistir.
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Bagla

v

Ralyef ve Mozaik
Garlintisd

v

Hz=zar Maskesi
Clugtur

¥ v L J
Bélge Bazlh Evrigimler Cofulcu Gorintd Sajlamsal Dikkat
Y ontem Tamamlama Yantem Yantem
v v ¥
Génintiler aras Gornintiler aras Garintiler aras
Benzer Hesapla Benzer Hesapla Benzer Hesapla

Sekil 22. Akis Diagrami

On egitimli model olarak CelebaHQ, Paris ve Places2 veri setlerinden yararlanilmistir.
Gorlintli boyutu olarak 256 x 256 ve 512 x 512 kullanilmistir. Kiime boyutu 32 ve dongii
say1s1 40 ile 60 arasinda degiskenlik gostermektedir. Egitilen modellerin test sonuglarina

ait karsilagtirmalar, bulgular ve tartisma boliimiinde incelenmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Derin 6grenme temelli modeller ile bir¢cok farkli alanda, yiiksek performanslarin elde
edildigi goriilmektedir (Togacar ve Ergen, 2019). Calismada farkli derin 6grenme
yontemleri ile mozaik ve rolyef veri seti lizerinde model egitimi yapilmistir. Veri
setindeki goriintlilerden egitim icin toplam veri setinin %60°1 kullanilirken dogrulama
icin %20’si ve test i¢in %20’si kullanilmigtir. Yapilan deneysel ¢alismalarda Intel i7
8250U model islemci, NVIDIA GeForce 940MX model ekran kart1 ve 16 GB hafizali bir
bilgisayar {izerinde gergeklestirilmistir. Gorlintii  karsilastirma  degerlendirmesi
yapabilmek i¢in basarim Ol¢iim metrigi olarak SSIM, RMSE ve PSNR sonuclarina
bakilmustir.

Bu boliimde arkeolojik eserlere ait goriintiilerin farkli ¢ekismeli liretici ag modelleri ile
elde edilen bulgulara ve bulgulara ait karsilagtirmali basari g¢iktilara yer verilmistir.
Yapilan deneysel calismada orijinal goriintii alinarak goriintii tizerinde deformasyon
maskeleri yapilmistir. Yapilan goriintii deformasyon maskeleri sabit tutularak tiim
yontemlere ayni sekilde uygulanmistir. Ayrica deneysel testlerde deformasyon miktart,
az hasarl1 ve gok hasarl1 olmak iizere iki smifa ayrilmistir. iki smifa toplanan test veri seti,
gelistirilmis olan modele verilerek hasari giderilmis goriintii ¢iktilar1 alinmistir. Bu
ciktilar mozaik ve rdlyef olmak tizere iki ayr1 veri setinde de uygulanarak sonuglar

gozlenmistir.
4.1 Az Hasarh Goriintiillerde Goriintii Tamamlama

Mozaik veri seti ile egitilmis modele egitim, dogrulama ve test kiimesinde olmayan {i¢

adet goriintii verilmis ve ¢ikan sonuclar agsagidaki gibidir.

Sekil 23’de orijinal mozaik goriintiisii ve bu goriintii iizerindeki az hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Sekil 23. Mozaik 1 Orijinal — Az Hasarli Gorsel

Mozaik 1 goriintiisii ve bu goriintlinliin az hasar maskesine ait model ¢ikt1 sonuglari
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢ikt1 sekil 24’de, baglamsal dikkat
yontemine ait ¢gikt1 sekil 25’de ve ¢ogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikti sekil

26°da verilmektedir.

Sekil 24. Mozaik 1 Uzerinde Gergeklestirilen Bélge Bazli Evrisimler Yontemi
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Sekil 26. Mozaik 1 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Goriintii Yontemi

Ayni maskeye sahip mozaik 1 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. Goriintii tamamlama ¢iktilari
orijinal — hasarli goriintii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak iizere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Az Hasarli Mozaik 1 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Bélge Bazli  0.92073
Yontemi

Baglamsal ~ 0.92073
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.92073
Goriintii

Yontemi—0,92073

0.92073

PSNR

20.54330

20.54330

20.54330

20.54330

20.54330

RMSE

23.95384

23.95384

23.95384

23.95384

23.95384

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.93796

0.95884

0.90341

0.90264

0.90167

Goriuntii

PSNR

28.71191

30.14687

25.45902

25.51360

25.66895

RMSE

7.85285

6.92859

8.64872

8.53017

8.61923

Mozaik 1 goriintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.95, RMSE degeri

olarak 30.14 ve RMSE degeri 6.92 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat yontemi

oldugu tespit edilmistir. Sekil 27°de orijinal mozaik goriintiisii ve bu goriintii tizerindeki

az hasar maskesi gosterilmektedir.
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Orjinal Resim Hasarli Resim

Sekil 27. Mozaik 2 Orijinal — Az Hasarli Gorsel

Mozaik 2 gorilintlisii ve bu gorilintliniin az hasar maskesine ait model ¢ikti sonuglar
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢ikt1 sekil 28’de, baglamsal dikkat
yontemine ait ¢ikt1 sekil 29°da ve ¢ogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikt1 sekil

30’da verilmektedir.

’Orjinal Resim

Hasarli Resim ] Bolge Bazinda
- ‘ -

Sekil 28. Mozaik 2 Uzerinde Gergeklestirilen Bolge Bazli Evrisimler Ydntemi
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Orjinal Resim Hasarli Resim

Baglamsal Dikkat

Sekil 29. Mozaik 2 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Yntemi

Cogulcu Goriinti

Sekil 30. Mozaik 2 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Gériintii Yontemi

Ayn1 maskeye sahip mozaik 2 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. GOriintii tamamlama ¢iktilar
orijinal — hasarl1 goriintii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak {izere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 3°de verilmistir.
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Tablo 3. Az Hasarli Mozaik 2 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Boélge Bazli  0.90730
Yontemi

Baglamsal ~ 0.90730
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.90730
Goriintii

Yontemi—0,90730

0.90730

PSNR

15.68418

15.68418

15.68418

15.68418

15.68418

RMSE

41.91130

41.91130

41.91130

41.91130

41.91130

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.92254

0.92998

0.90110

0.90144

0.900146

Goriintii

PSNR

29.08909

30.20820

28.11918

28.68092

28.42362

RMSE

7.04813

6.83344

7.95391

7.45579

7.67995

Mozaik 2 gériintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.93, PSNR degeri

olarak 30.20 ve RMSE degeri 6.83 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat yontemi

oldugu tespit edilmistir.

Sekil 31°de orijinal mozaik goriintlisii ve bu goriintii lizerindeki az hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Sekil 31. Mozaik 3 Orijinal — Az Hasarl1 Gorsel

Mozaik 3 goriintiisii ve bu goriintlinliin az hasar maskesine ait model ¢ikt1 sonuglar
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢ikt1 sekil 32°de, baglamsal dikkat
yontemine ait ¢ikt1 sekil 33°de ve ¢ogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikt1 sekil
34’°de verilmektedir.

olge Bazinda

[
TR Se T

TEULLUGUUVEULEUULR

Sekil 32. Mozaik 3 Uzerinde Gergeklestirilen Bolge Bazinda Evrisimler Yéntemi
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lamsal Dikkat
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Sekil 33. Mozaik 3 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Y 6ntemi

Cogulcu Goriinti

EEREIEREE R

Sekil 34. Mozaik 3 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Gériintii Yontemi

Ayn1 maskeye sahip mozaik 3 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. Gorilintii tamamlama ¢iktilar
orijinal — hasarli goriintii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak iizere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir.
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Tablo 4. Az Hasarl1 Mozaik 3 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Boélge Bazli  0.92237
Yontemi

Baglamsal ~ 0.92237
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.92237
Goriintii

Yontemi—0.92237

0.92237

PSNR

20.67265

20.67265

20.67265

20.67265

20.67265

RMSE

23.59974

23.59974

23.59974

23.59974

23.59974

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.95254

0.97514

0.93971

0.93935

0.93931

Goriuntii

PSNR

31.08909

33.94061

30.21914

29.93372

30.01431

RMSE

7.80210

6.91912

7.96290

8.12557

8.05053

Mozaik 3 gériintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.97, PSNR degeri

olarak 33.94, RMSE degeri olarak 6.91 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat yontemi

oldugu tespit edilmistir.

Sekil 35°de orijinal rolyef goriintlisi ve bu goriintii lizerindeki az hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Sekil 35. Rolyef 1 Orijinal — Az Hasarl1 Gorsel

Rolyef 1 goriintiisii ve bu goriintiinliin az hasar maskesine ait model ¢ikt1 sonuglari
verilmistir. Bolge bazli evrigimler yontemine ait ¢ikti sekil 36’da, baglamsal dikkat
yontemine ait ¢ikt1 sekil 37°de ve gogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikt1 sekil

38’de verilmektedir.

Bolge Bazinda

Sekil 36. Rolyef 1 Uzerinde Gergeklestirilen Bolge Bazinda Evrisimler Yontemi
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Baglamsal Dikkat

Sekil 37. Rolyef 1 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Y&ntemi

Cogulcu Gorlinti

Sekil 38. Rolyef 1 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Goriintii Yontemi

Ayn1 maskeye sahip rolyef 1 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. GOriintii tamamlama c¢iktilari
orijinal — hasarli goriintii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak iizere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 5’de verilmistir.
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Tablo 5. Az Hasarli Rolyef 1 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Boélge Bazli  0.89663
Yontemi

Baglamsal ~ 0.89663
Dikkat

Yontemi

Cogulcu 0.89663
Goriintii

0.89663

PSNR

17.17148

17.17148

17.17148

17.17148

17.17148

RMSE

35.31554

35.31554

35.31554

35.31554

35.31554

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.93313

0.94473

0.91415

0.91357

0.91496

Goriuntii

PSNR

30.89531

31.35296

29.05463

29.77429

29.22125

RMSE

7.27482

6.90068

7.74181

7.87607

7.70612

Rolyef 1 goriintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.94, PSNR degeri

olarak 31.35, RMSE degeri olarak 6.90 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat yontemi

oldugu tespit edilmistir.

Sekil 39°da orijinal rolyef goriintlisii ve bu goriintii lizerindeki az hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Sekil 39. Rolyef 2 Orijinal — Az Hasarl1 Gorsel

Rolyef 2 goriintiisii ve bu goriintiinliin az hasar maskesine ait model ¢ikt1 sonuglari
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢ikt1 sekil 40°da, baglamsal dikkat
yontemine ait ¢ikt1 sekil 41°de ve gogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikt1 sekil

42’de verilmektedir.

Bolge Bazinda

Sekil 40. Rolyef 2 Uzerinde Gergeklestirilen Bolge Bazinda Evrisimler Yontemi
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Baglamsal Dikkat

Sekil 41. Rolyef 2 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Y&ntemi

Cogulcu Gortinti

Sekil 42. Rolyef 2 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Goriintii Yontemi

Ayn1 maskeye sahip rolyef 2 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. GOriintii tamamlama ¢iktilar
orijinal — hasarl1 goriintii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak {izere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir.
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Tablo 6. Az Hasarli Rolyef 2 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Boélge Bazli  0.91805
Yontemi

Baglamsal ~ 0.91805
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.91805
Goriintii

Yontemi " 0,91805

0.91805

PSNR

16.76343

16.76343

16.76343

16.76343

16.76343

RMSE

37.01420

37.01420

37.01420

37.01420

37.01420

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.95689

0.96628

0.94450

0.94476

0.94449

Goriuntii

PSNR

32.83663

33.44161

32.46604

32.51091

32.44329

RMSE

5.22292

5.08778

5.41050

5.38262

5.42469

Rolyef 2 goriintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.96, PSNR degeri

olarak 33.44, RMSE degeri olarak 5.08 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat yontemi

oldugu tespit edilmistir.

Sekil 43°de orijinal rolyef goriintlisi ve bu goriintii lizerindeki az hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Sekil 43. Rolyef 3 Orijinal — Az Hasarli Gorsel

Rolyef 3 goriintiisii ve bu goriintiinliin az hasar maskesine ait model ¢ikt1 sonuglari
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢iktr sekil 44’de, baglamsal dikkat
yontemine ait ¢ikt1 sekil 45°de ve ¢ogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikt1 sekil

46°da verilmektedir.

Sekil 44. Rolyef 3 Uzerinde Gergeklestirilen Bolge Bazinda Evrisimler Yontemi
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Sekil 45. Rolyef 3 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Yéntemi

Cogulcu Gortinti

Sekil 46. Rolyef 3 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Goriintii Yontemi

Ayn1 maskeye sahip rolyef 3 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. GOriintii tamamlama ¢iktilar
orijinal — hasarlt goriintii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak {izere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo 7. Az Hasarli Rolyef 3 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Bolge Bazli  0.92525
Yontemi

Baglamsal  0.92525
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.92525
Goriintii

0.92525

PSNR

17.38319

17.38319

17.38319

17.38319

17.38319

RMSE

34.46517

34.46517

34.46517

34.46517

34.46517

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.913070

0.94868

0.90158

0.89185

0.89184

Goriintii

PSNR

30.57087

32.84321

30.66822

30.63732

30.61683

RMSE

6.0659

5.317783

6.93101

6.95215

6.96620

Rolyef 3 goriintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.94, PSNR degeri

olarak 32.84 ve RMSE degeri olarak 5.31 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat

yontemi oldugu tespit edilmistir.

4.2 Cok Hasarh Goriintiilerde Goriintii Tamamlama

Mozaik veri seti ile egitilmis modele egitim, dogrulama ve test kiimesinde olmayan iki

adet goriintii verilmis ve ¢ikan sonuclar agagidaki gibidir.

Sekil 47°de orijinal mozaik gorlintiisii ve bu gorlintii {izerindeki ¢ok hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Orjinal Resim Hasarli Resim

Sekil 47. Mozaik 1 Orijinal — Cok Hasarli Gorsel

Mozaik 1 goriintiisii ve bu goriintiiniin ¢cok hasar maskesine ait model ¢ikt1 sonuglari
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢ikti sekil 48’de, baglamsal dikkat
yontemine ait ¢ikt1 sekil 49°da ve gogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikt1 sekil

50°de verilmektedir.

Orjinal Resim Bolge Bazinda

Hasarli Resim
|

Sekil 48. Mozaik 1 Uzerinde Gergeklestirilen Bélge Bazinda Evrisimler Yontemi

59



Orjinal Resim , Hasarli Resim Baglamsal Dikkat

Sekil 49. Mozaik 1 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Y dntemi

Cogulcu Gorintu

Sekil 50. Mozaik 1 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Gériintii Yontemi

Ayn1 maskeye sahip mozaik 1 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. GOriintli tamamlama ¢iktilar
orijinal — hasarli goriintlii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak tizere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 8. Cok Hasarli Mozaik 1 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Boélge Bazli  0.77579
Yontemi

Baglamsal ~ 0.77579
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.77579
Goriintii

Yontemi 77579

0.77579

PSNR

11.21087

11.21087

11.21087

11.21087

11.21087

RMSE

60.14492

60.14492

60.14492

60.14492

60.14492

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.81902

0.82714

0.80732

0.80708

0.80686

Goriuntii

PSNR

26.10690

26.88159

25.13682

24.25099

24.47971

RMSE

12.62394

15.53651

14.11558

14.63113

14.22489

Mozaik 1 goriintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.85, PSNR degeri

olarak 26.88 ve RMSE degeri olarak 15.53 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat

yontemi oldugu tespit edilmistir.

Sekil 51°de orijinal mozaik goriintiisii ve bu goriintii lizerindeki ¢ok hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Sekil 51. Mozaik 2 Orijinal — Cok Hasarli Gorsel

Mozaik 2 goriintiisii ve bu goriintiiniin ¢ok hasar maskesine ait model ¢ikt1 sonuglari
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢ikti sekil 52°de, baglamsal dikkat
yontemine ait ¢ikt1 sekil 53°de ve ¢ogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikt sekil
54’de verilmektedir.

Bolge Bazinda

Sekil 52. Mozaik 2 Uzerinde Gergeklestirilen Bolge Bazinda Evrisimler Y éntemi
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Baglamsal Dikkat

Sekil 53. Mozaik 2 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Y éntemi

Cogulcu Goriinti

Sekil 54. Mozaik 2 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Gériintii Yontemi

Ayn1 maskeye sahip mozaik 2 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. Goriintli tamamlama ¢iktilar
orijinal — hasarli goriintii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak {izere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 9°da verilmistir.
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Tablo 9. Cok Hasarli Mozaik 2 Goriintii Tamamlama Bagar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Bélge Bazli  0.87751
Yontemi

Baglamsal ~ 0.87751
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.87751
Goriintii

Yontemi  g7751

0.87751

PSNR

16.95011

16.95011

16.95011

16.95011

16.95011

RMSE

36.22717

36.22717

36.22717

36.22717

36.22717

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.89420

0.93855

0.90837

0.91014

0.91135

Goriuntii

PSNR

24.42026

25.80019

25.46969

25.80106

26.16366

RMSE

15.32946

13.67339

13.58487

13.07636

12.54171

Mozaik 2 goriintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.93, PSNR degeri

olarak 25.80 ve RMSE degeri olarak 13.67 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat

yontemi oldugu tespit edilmistir.

Sekil 55°de orijinal rolyef goriintiisii ve bu goriintii {izerindeki ¢ok hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Sekil 55. Rolyef 1 Orijinal — Cok Hasarli Gorsel

Rolyef 1 gorintiisii ve bu gorilintiiniin ¢ok hasar maskesine ait model ¢ikti sonuglari
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢ikti sekil 56’da, baglamsal dikkat

yontemine ait ¢ikt1 sekil 57°da ve ¢ogulcu goriintii tamamlama ydntemine ait g1kt sekil

58’de verilmektedir.

i ir Hasarli Resim Bélge Bazinda

Sekil 56. Rolyef 1 Uzerinde Gergeklestirilen Bolge Bazinda Evrisimler Yontemi
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Baglamsal Dikkat

Sekil 57. Rolyef 1 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Yéntemi

Cogulcu Goriintti

Sekil 58. Rolyef 1 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Goriintii Yontemi

Ayn1 maskeye sahip rolyef 1 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. GOriintii tamamlama ¢iktilar
orijinal — hasarlt goriintii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak {izere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 10°da verilmistir.
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Tablo 10. Cok Hasarli Rolyef 1 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii Orijinal-Hasar1 Giderilmis
Goriintii

SSIM PSNR RMSE SSIM PSNR RMSE

Bélge Bazli  0.80963  12.54249 60.17488 0.88159 28.50749 13.52588
Yontemi

Baglamsal ~ 0.80963 12.54249 60.17488 0.89847 30.19217 7.84976
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.80963 @ 1254249 60.17488 0.86262 28.87011 9.18405
Goriintii

Yontemi 080963 1254249 60.17488 0.86317 29.05729  8.98825

0.80963 12.54249 60.17488 0.86506 29.27681 8.76394

Rolyef 1 goriintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.89, PSNR degeri
olarak 30.19 ve RMSE degeri olarak 7.84 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat

yontemi oldugu tespit edilmistir.

Sekil 59°da orijinal rolyef goriintiisii ve bu goriintii iizerindeki ¢ok hasar maskesi

gosterilmektedir.
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Sekil 59. Rolyef 2 Orijinal — Cok Hasarli Gorsel

Rolyef 2 goriintiisii ve bu gorilintiiniin ¢ok hasar maskesine ait model ¢ikti sonuglari
verilmistir. Bolge bazli evrisimler yontemine ait ¢ikti sekil 60’da, baglamsal dikkat

yontemine ait ¢ikt1 sekil 61°de ve ¢ogulcu goriintii tamamlama yontemine ait ¢ikti sekil

62’°de verilmektedir.

Bolge Bazinda

Sekil 60. Rolyef 2 Uzerinde Gergeklestirilen Blge Bazinda Evrisimler Yontemi
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Sekil 61. Rolyef 2 Uzerinde Gergeklestirilen Baglamsal Dikkat Yéntemi

Cogulcu Goriintii

Sekil 62. Rélyef 2 Uzerinde Gergeklestirilen Cogulcu Goriintii Yéntemi

Ayni maskeye sahip rolyef 2 goriintiisiinden olusan ¢iktilarda gorsel olarak en iyi sonug
baglamsal dikkat yonteminde oldugu tespit edilmistir. GOriintii tamamlama ¢iktilar
orijinal — hasarli goriintlii ve orijinal — hasar1 giderilmis goriintii olmak tizere SSIM ve

RMSE sonuglar1 Tablo 11°de verilmistir.
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Tablo 11. Cok Hasarli Rolyef 2 Goriintii Tamamlama Basar1 Kiyaslama

Orijinal — Hasarh Goriintii

SSIM

Boélge Bazli  0.80725
Yontemi

Baglamsal ~ 0.80725
Dikkat
Yontemi

Cogulcu 0.80725
Goriintii

Yontemi 080725

0.80725

PSNR

13.56866

13.56866

13.56866

13.56866

13.56866

RMSE

53.46960

53.46960

53.46960

53.46960

53.46960

Orijinal-Hasar1 Giderilmis

SSIM

0.84998

0.86969

0.84932

0.84847

0.84806

Goriuntii

PSNR

27.08585

28.88515

26.28862

26.13949

26.00341

RMSE

10.93116

9.54203

10.81993

10.98999

10.14774

Rolyef 2 goriintiisiine ait sonuglar incelendiginde SSIM degeri olarak 0.86, PSNR degeri

olarak 28.88 ve RMSE degeri olarak 9.54 ile en basarili yontemin baglamsal dikkat

yontemi oldugu tespit edilmistir.

Test kiimesinden daha fazla gorsel iizerinde baglamsal dikkat yontemi uygulanilarak elde

edilen ciktilar gorsel olarak incelendiginde basarili sonuglar alinmistir.
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Sekil 63. Deneysel Caligsma 1

Sekil 63’de goriintiiniin orijinali solda, tamamlanacak alan maskeli hali ortada ve sag
tarafta modelin ¢ikt1 sonucu gosterilmektedir. Orijinal rolyef goriintiisiiniin sol tarafinda

biiylik bir hasar olusmus ve ¢ikt1 goriintii basarili sekilde tamamladigi goriilmektedir.

Sekil 64. Deneysel Caligma 2

Sekil 64°de goriintiiniin orijinali solda, tamamlanacak alan maskeli hali ortada ve sag
tarafta modelin ¢ikt1 sonucu gosterilmektedir. Orijinal rélyef goriintiisiiniin sol caprazdan

bir hasar olusmus ve ¢ikt1 goriintii basarili sekilde tamamladigi goriilmektedir.
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Sekil 65. Deneysel Calisma 3

Sekil 65°de goriintiiniin orijinali solda, tamamlanacak alan maskeli hali ortada ve sag
tarafta modelin ¢ikt1 sonucu gosterilmektedir. Orijinal rolyef goriintlisliniin sol {ist
tarafinda sol alt tarafa dogru bir hasar olusmus ve cikti goriintii basarili sekilde

tamamladig1 gortilmektedir.

Sekil 66. Deneysel Caligma 4

Sekil 66°da goriintiiniin orijinali solda, tamamlanacak alan maskeli hali ortada ve sag
tarafta modelin ¢ikt1 sonucu gosterilmektedir. Orijinal rolyef goriintiisiinde gapraz bir

hasar olusmus ve ¢ikt1 goriintii basarili sekilde tamamladigi goriilmektedir.
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Sekil 67. Deneysel Calisma 5

Sekil 67°de goriintiiniin orijinali solda, tamamlanacak alan maskeli hali ortada ve sag
tarafta modelin ¢ikt1 sonucu gosterilmektedir. Orijinal mozaik goriintiisiiniin {ist tarafinda

hasar olusmus ve ¢ikt1 goriintii basarili sekilde tamamladigi goriilmektedir.

Sekil 68. Deneysel Calisma 6

Sekil 68’de goriintiiniin orijinali solda, tamamlanacak alan maskeli hali ortada ve sag
tarafta modelin ¢ikt1 sonucu gosterilmektedir. Orijinal mozaik goriintiisiinde ¢esitli kiiglik

hasarlar olugsmus ve ¢ikt1 goriintii basarili sekilde tamamladigi goriilmektedir.
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Sekil 69. Deneysel Caligma 7

Sekil 69’da goriintiiniin orijinali solda, tamamlanacak alan maskeli hali ortada ve sag
tarafta modelin ¢ikti sonucu gosterilmektedir. Orijinal mozaik goriintiisiinde sag alt

tarafta hasar olusmus ve ¢ikt1 goriintii basarili sekilde tamamladigi goriilmektedir.

Sekil 70. Deneysel Caligma 8

Sekil 70°de goriintiiniin orijinali solda, tamamlanacak alan maskeli hali ortada ve sag
tarafta modelin ¢ikti sonucu gosterilmektedir. Orijinal mozaik goriintiisiiniin orta

tarafinda hasar olusmus ve ¢ikt1 goriintii basarili sekilde tamamladigi gériilmektedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Tez ¢alismasinda mozaik ve rolyef goriintiilerinden olusan bir veri seti tizerindeki dogal
veya dogal olmayan nedenlerle olusan hasarli bolgelerin diizeltilmesi saglanmistir. Bunun
icin literatiirde daha 6nce bulunmayan, Tiirkiye’ye ait mozaik ve rolyef eserler
gorlntiilerinden bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setleri ile farklh
algoritmalar ile modellerin egitimleri yapilmistir. Her yontem i¢in model ¢iktilarinin
olugmasi beklenen goriintiileri ile SSIM, PSNR ve RMSE metriklerine bakilarak basari
sonuglar1 degerlendirilmistir. Cogulcu gorlintii tamamlama yontemi geregi birden fazla
model ciktilar liretilmis ve iiretilen bu ¢iktilarin karsilastirma metrik degerleri ve olusan
goriintlilerin gergekten en uzak goriintiiler oldugu tespit edilmistir. Bu algoritmanin
olusturdugu gorsellerde olusmasi beklenmeyen farkli yamalar ile dolgu yapmaya calistigi
cok hasarli mozaik ve rolyef orneklerinde tespit edilmistir. Bolge bazli evrisimler
yontemine gore az hasarli mozaik ve rolyef goriintiilerinde SSIM degerinin 0.91 - 0.95
arasinda PSNR degerinin 28.7 — 32.8 arasinda RMSE degerinin 5.2 — 7.8 arasinda oldugu
tespit edilmistir. Cok hasarli mozaik ve rolyef goriintiilerinde SSIM degerinin 0.81 - 0.89
arasinda PSNR degerinin 24.4 — 28.5 arasinda RMSE degerinin 10.9 — 15.3 arasinda
oldugu tespit edilmistir. Bolge bazli goriintii tamamlama yonteminde az hasarli
resimlerde iyi sonuglar vermesine ragmen baglamsal dikkat yOnteminin gerisinde
kalmistir. Baglamsal dikkat yontemine gore az hasarli mozaik ve rolyef goriintiilerinde
SSIM degerinin 0.92 - 0.97 arasinda PSNR degerinin 30.1 — 33.9 arasinda RMSE
degerinin 5.0 — 6.9 arasinda oldugu tespit edilmistir. Cok hasarli mozaik ve rélyef
goriintlilerinde SSIM degerinin 0.82 - 0.93 arasinda PSNR degerinin 25.8 — 30.1 arasinda
RMSE degerinin 7.8 — 15.5 arasinda oldugu tespit edilmistir.

Calismada egitilen modeller ile hasarli mozaik ve rolyef goriintiilerinin otomatik olarak
tamamlanmas1 saglanabilmektedir. Mozaik ve rolyef goriintiilerinin tamamlanmasi
lizerine literatiirde herhangi bir ¢alisma bulanamamis ve ilk yapilan ¢alisma 6zelligini
tagimaktadir. Bu ¢alisma ile derin 6grenme yontemlerinin arkeoloji gibi farkli bir alanda

kullanilmasi ile arkeoloji alaninda da yeni ¢alismalarin 6niinii agacaktir.
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