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YAPAY ZEKA ALGORITMALARININ MiMARI SEMATIK PLAN
OLUSTURMAK ICIN KULLANIMI

OZET

Glinlimiizde bir ¢ok sektorde verimi oldukca yiiksek yapay zeka teknolojisi ile do-
natilmis yazilimlar ve robotlar yerini almaya baslamistir. Yapay zeka teknolojisinin
diger sektorlerde oldugu gibi mimarlik alaninda da kullanimi yayginlasmistir. Yiik-
sek i1slem hiz1 ve karar verme asamasindaki dogruluk payi, yapay zekanin mimar-
lik alaninda yayginlagsmasini saglamistir. Mimarligin en temel konularindan biri ma-
hal planlamasidir. Calismada bu konu {izerinde ¢éziimler olusturacak algoritmalarin
uygulanmasi tlizerine veriler iiretilmistir. Calisma; makine 6greniminin, yapay zeka
algoritmalarinin, mimari sematik plan tasarimda nasil kullanilabilecegini, bu tasarim-
larin kentsel 6l¢ekteki etkisini ve bu algoritmalarin mimarlik sektoriinde nasil kullan-
abilecegine dair bilgi iiretmeyi amaclamaktadir. Tez igerisinde ayn1 muhitte bulunan
konut yapilarinin mimari planlarin1 kullanarak, yapay zeka algoritmalarindan GANs

algoritmasi ile mimari sematik plan olusturulmustur. Calismanin is akisi su sekildedir:

Literatiir taramasi1 ve yapilan arastirmalar sonucunda GANs algoritmalar1 ve pix2pix
agmin tezin amacma daha uygun olabilecegi tespit edilmistir. Pix2pix aginin
Ogrenebilmesi i¢in daha once hazirlanmis yeterli miktarda mimari planlar egitim veri
olarak kullanilmistir. Planlar oda sayisina gore ve bulundugu kattaki bagimsiz boliim
sayisina gore siniflandirilmistir. Bu sayede istenilen plan tipine gore 6grenme asa-
mast Ozellestirilmistir. Planlarda bulunan her bir odanin fonksiyonuna goére ayr1 renk
verilip boylelikle algoritmanin odalar1 se¢gmesi saglanmistir. GANSs algoritmasinin
caligsabilmesi i¢in, planlar dig konturlerine kadar siyaha boyanarak {iretici (generator)
modele girdi (input) olarak , odalarin fonksiyonlarina gore renklendirildigi planlar ise
ayristirict (discriminator) modeline gercek data olarak verilmistir. Bu sayede farkli
gabarilere ve plan ¢ozlimlerine gore algoritmanin 6grenme islemi yapilmistir. Bunun
sonucunda iiretken model, daha 6nce 6grenme datasinda bulunmasa da dis konturleri
belirlenmis herhangi bir alan i¢in mimari sematik plan liretme parametrelerine sahip

olmustur.

Anahtar Kelimeler: Cekismeli Uretken Aglar, Makine Ogrenimi, Mahal Planla-
mas1, Yapay Zeka, pix2pix
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USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE ALGORITHMS TO CREATE
ARCHITECTURAL SCHEMATIC PLAN

ABSTRACT

Today, in many sectors, software and robots equipped with highly efficient artificial
intelligence technology have begun to take their place. Artificial intelligence tech-
nology has become widespread in the field of architecture, as in other sectors. The
fact that the processing speed of algorithms cannot be compared with humans is one
of the reasons that will cause artificial intelligence to become widespread in the field
of architecture. The main subject of architecture is site planning. In the study, data
were produced on the application of algorithms that will create solutions on this sub-
ject. The study aims to produce information on how machine learning and artificial
intelligence algorithms can be used in architectural schematic plan design, the impact
of these designs on an urban scale, and how these algorithms can be used in the ar-
chitectural sector. In the thesis, an architectural schematic plan was created with the
GANSs algorithm, one of the artificial intelligence algorithms, by using the architec-
tural plans of the residential buildings in the same neighborhood. The workflow of

the study is as follows:

As a result of literature review and research, it has been determined that GANs al-
gorithms and pix2pix network may be more suitable for the purpose of the thesis. In
order for the Pix2pix network to learn, 150 previously prepared architectural plans
were used as the taught data. The plans are classified according to the number of
rooms and the number of independent sections on the floor. In this way, the learning
phase is customized according to the desired plan type. Each room in the plans is
given a different color according to its function, thus enabling the algorithm to select
the rooms. In order for the GANs algorithm to work, the plans in which the outer
contours of the plans were painted black were given as noise to the generator model,
and the plans in which the rooms were colored according to their functions were given
to the discriminator model as real data. In this way, the learning process of the al-
gorithm was performed according to different gauges and plan solutions. As a result,
the generator model has the parameters to generate architectural schematic plan for
any area whose outer contours have been determined, although it has not been found

in the learning data before.

Keywords: Generative Adversarial Networks, Machine Learning, Space Layout,
Artificial Intelligence, Pix2Pix
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1. GIRIS

Mimari plan tasarimi, mimarligin en temel konusu olarak, gegmisten giiniimiize ayn
i¢ giidiiler dogrultusunda ve yaklasik olarak ayni yontemler ile olusturulmaktadir.
Amag Onceleri barinmayi, besin depolamay1 ve giivenligi saglamak olsa da konforu
saglayacak yapilar {iretilmistir. Bu yapilar iiretirken, mahal planlamasin1 o zamanin
sartlarina ve konuma gore belirli kisitlar altinda tasarlanmistir. Bu ¢alismada mimar-
lik tarihinin en eski ugraslarindan biri olan mahal planlamasinin tasarimi i¢in mev-
cut teknoloji ve yapay zeka algoritmalart ile nasil ¢oziimlenebilecegi konusu lizerine

arastirmalar yaparak onerilerde bulunulmustur.

Aragtirma ilk olarak yapay zeka algoritmalarinin yogun olarak ¢alisildig1 alanlarin in-
celenmesi ile baslamistir. Arastirmalara gore yapay zeka, online aligveris ve reklam-
cilik sektorii basta olmak {izere, internet arama motorlarinda, dijital kigisel asistan
programlarinda, terciime programlarinda, yliz tanima sistemleri gibi bir ¢cok alanda

kullanilmaktadir.

Bu arastirmanin temas edecegi ilk konulardan biri bilgisayara mimari sematik plan
tasariminin nasil Ogretilecegidir. Yapilan arastirmalardan ve incelenen Ornekler-
den bu problemi ¢ozebilecek en uygun algoritmanin Generative Adversarial Net-
works (GANs) tiirkge gevirisi ile Cekismeli Uretken Aglar (CUA) oldugu sonucuna
varilmisti. CUA, 2014 yilinda NIPS konferansinda Ian Goodfellow liderligindeki bir
arastirma ekibi tarafindan tanitilmistir. Su sozlerle de genel bir tanimlama yapmustir:
CUA, iiretken modelleme problemini ¢ézmek igin tasarlanmis bir tiir yapay zeka algo-
ritmasidir. Uretken bir modelin amaci, bir egitim &rnekleri koleksiyonunu incelemek

ve bunlar1 olusturan olasilik dagilimini 6grenmektir (Goodfellow ve ark., 2020).

CUA’lar hakkinda Facebook yapay zeka direktorii olan Yann LeCun su ifadeleri
kullanmistir: Derin 6grenmede ilging gelismeler olmakta... Bana gére bunlardan en
onemlisi ¢ekismeli egitim veya Cekismeli Uretken Aglardir. Onerilmekte olan bu yapi

ve ¢esitleri, gectigimiz on yilin en ilging fikridir (Fogg, 2018).



CUA modellerine sematik plan ¢izimini Ogretirken, iiretici modelin daha dogru
sonuclar verebilmesi icin veri tabanini gruplara ayirma ve renklendirme islemi
yapilmistir. Mimari planlar1 odalarin fonksiyonlarina gore renklendirerek, odalar1
renklere gore ayirt etmesini saglamistir. Planlar kattaki daire sayisina gore de grup-

landirilmis, katta istenilen daire sayisina gore uzmanlagmis modeller elde edilmistir.

Coziilmesi gereken ikinci problem ise yeterli miktarda ve dogrulukta veri tabanidir.
Sematik plan veri tabani1 toplanmadan once, Python dili ile sematik planlar iireterek
CUA algoritmalariin istenilen sonucu verip veremeyecegi hizli bir sekilde test
edilmistir. Uretilen yapay planlar ile basarili sonuglar aldiktan sonra gercek datalar

ile caligmalara devam edilmistir.

Literatiir taramas1 yapildiginda bu konuda yapilan ¢caligmalar su sekildedir:

S.Chaillou 2019 yilinda, CUA modellerinin sundugu olanaklari ve bunlarin ilgili kat
plani tasarimlari olusturma yeteneklerini sergilemistir. Bir dizi baslangi¢c kosulu ve
kisitlamasini goz Oniine alarak konut kat planlari tasarlamaya yardimci olmasi igin

GAN modelleri ve Pix2Pix algoritmasini kullanmistir (Chaillou, 2019).

Aragtirma nesnesi olarak genel hastanelerin acil servislerinin fonksiyonel yerlesimi,
hiyerarsik tasarim kavramlarini birlestirir ve acil servisler i¢in akilli bir fonksiyonel
yerlesim olusturma yontemi Onerir. Mimari tasarimda akilli algoritmalarin uygulan-
masini kesfetmeyi ve acil servislerinin diizenlerinin iiretim problemini ¢dzmek ig¢in

akill bir tasarim yontemi olusturmay1 amaglamaktadir (Zhao ve ark., 2021).

Mimari kat planlarini analiz edebilmek ve etiketlemek icin otomatik bir sistem sun-
maktadir. Odalarin konumlarini tespit etmek i¢in Onerilen sistemler, verilen kat plan-
larindan hem bdliimlere nasil ayrildigint hem de ayrilan alanlarda hangi bilgilerin
oldugunu anlamaya ¢alisir. Kamuya a¢ik mimari kat planlar1 veri kiimesi lizerinde

caligilmistir (Ahmed ve ark., 2012).

Literatiirde yukaridaki arastirmalara benzer baska calismalar da mevcuttur. Bu
arastirma yukaridaki ¢alismalardan pix2pix algoritmasi ile iiretilecek planlarin farklh

kisitlar altinda tretilip birbirleri ile performans karsilastirmasi yapilmasi ile ayrisir.

Bu tez calismasi bes bolime ayrilmistir. Birinci boliimiinde yontem , amag ve

aragtirma sorulari ile ilgili yapilan galismalara yer verilmistir. Ikinci béliimiinde ya-



pay zeka, derin dgrenme, makine dgrenmesi ve CUA gibi tezin temel konulari ile
ilgi aydinlatic1 bilgilere yer verilmistir. Ugiincii boliimde ise mahal planlamasimin al-
goritmalar tarafindan olusturulmasi ile ilgili benzer yontemler hakkinda bilgiler yer
almaktadir. Dordiincii boliimde hipotezin hangi yontem ile nasil savunuldugunun de-
taylt anlatimi mevcuttur. Besinci boliim ise ¢alismanin sonucunda elde edilen bil-
ginin ileride yapilacak ¢alismalarda nasil kullanilacagi ile ilgildir. Ayrica bu boliimde

pix2pix modellerinin performansi analiz edilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Bu calisma, mimari plan semas1 olusturma asamasinda yapay zeka teknolojilerinden
faydalanarak, verimli ve hizli ¢oziimlerin nasil iiretilebilecegi konusunda bilgi {iret-
meyi1 hedeflemektedir. Bu hedef dogrultusunda standartlar1 saglayan bolgesel mi-
mariye uygun mimari plan veri tabani kullanilarak, yapay zeka algoritmalar1 ile stan-
dartlara, bolgesel mimariye , bolgesel ve kisisel ihtiyaclara uygun mimari sematik

planlarin nasil iiretilecegi aragtirtlmistir. Bu baglamda;

* Yapay zeka teknolojilerinin mimari alanda kullanimina yonelik olanaklarin ve

desteginin tespit edilmesi,

* Binalarin yeniden iiretimine veya kentsel doniisiime yonelik ¢aligmalarda yapay

zeka teknolojilerinden nasil faydalanacaginin tespit edilmesi,

* Calismanin sonucunda ileriye doniik daha fazla ihtiyaci karsilayabilecek calis-
malarin nasil yapilabileceginin belirlenmesi ve glinlimiiz mimari plan tiretim is

akisina nasil dahil olabilecegi konusunda bilgi {iretimi

konularina odaklanilmistir. Belirtilen konular igerisinde arastirmanin ana sorusu
asagidaki gibi ortaya ¢cikmistir: Yapay zeka algoritmalart ile binalarin yeniden kul-
lanim veya kentsel doniisiim silirecinde sematik plan olusturma asamasinin ¢oziimiinii

karsilayabilecek diizeyde bilgi saglayabilir mi ve nasil saglayabilir?



1.2 Kapsam ve Yontem

Calisma kapsaminda yapay zeka teknolojilerinin mimari plan tasarim probleminin
¢cozlim siirecinde islevselligi ve kullanilabilirligi incelenmistir. Bu baglamda once-
likle mevcut yapay zeka algoritmalarinin nasil ve hangi amacla kullanildiklarini tespit
etmek iizere elektronik kaynaklar, kitaplar ve dergiler iizerinden literatiir taramasi
yapilmistir.  Yapilan arastirmalar ve incelenen ornekler sonucunda hangi algorit-
malarin mimari plan tasarimi problemi ¢ézliimiinde uygun olacagi tespit edilmistir.
Belirlenen algoritmalarin arasindan Pix2Pix algoritmasinin c¢alismaya konu edilen
problemin ¢6ziimii i¢in daha uygun olacagi kanisina varilmistir ve bu algoritma
hakkinda arastirmalara yogunlasilarak devam edilmistir. pix2pix goriintiiden goriin-
tiiye ¢eviri (Image to Image translation) algoritmasidir. Goriintiiden goriintiiye ¢eviri,
bir goriintiiyli bir etki alanindan digerine doniistiirme islemidir; hedef, girdi goriin-
tiisii ile ¢ikti gorilintiisii arasindaki eslemeyi 6grenmektir. Genellikle sirali goriintii
ciftlerinden olusan bir egitim veri tabani kullanilir. Goriintiiden goriintiiye ceviri al-
goritmasini kullanan bircok CUA modeli bulunmaktadir. pix2pix ve CycleGAN bun-
lara 6rnektir. Bu ¢alismada pix2pix kullanimina sebep en 6nemli neden model egitimi

icin gerekli vei tabani eslesmis goriintii ¢iftlerinden olugmaktadir.

Bu calismalarin yan1 sira makine dgrenimi, derin 6grenme ve CUA algoritmalart ile
ilgili kapsamli aragtirma i¢in coursera.org platformunda yer alan kurslara (NG, 2018,
2019; Zhou, 2018) ve literatiire bagvurulmustur. Literatiirde arastirmalar yapilirken,
aramada en ¢ok kullanilan ingilizce ve tlirkce terimler sunlardir; iiretken tasarim (gen-
erative design), hesaplamali tasarim (computational design), mekan dizimi (space
syntax), CUA algoritmalari. Literatiirde gecen ingilizce terimler, tiirkce ¢evirisi
yapilirken Tiirk Dil Kurumu bilgisayar terimleri karsiliklar kilavuzu, Tiirk Dil Ku-
rumu bilisim terimleri s6zliigli ve yaygimn kullanimlar gz 6niinde bulundurularak

cevrilmistir.

CUA algoritmalarmin egitimi i¢in gerekli veri tabani, belirli bir bdlgenin mevcut ruh-
sat projelerinden faydalanilmistir. Ayni yonetmeliklere tabi, benzer emsal hakkina
sahip bu planlar, Autodesk Autocad! programi kullanilarak sematik dizayn fazina uy-
gun olarak diizenlenip, derlenmistir. Calismanin hedefleri ile iligkili olarak apartman

mimari planlart secilmistir. Bu planlar katta bulunan daire sayisina ve oda sayisina

"https://www.autodesk.com/products/autocad/overview



gore gruplandirilmistir.

Mimari plan veri tabami kullanilarak egitilecek CUA modellerinin yazimi igin Py-
charm? programi kod gelistirme arayiizii olarak kullanilmistir. Bu program kul-
lanim rahatlig1 ve Python® dili ile uyumundan dolay1 segilmistir. Python program-
lama dilinin makine 6grenimi ve yapay zeka algoritmalar ile ilgili kiitiphanelerinin
yogun olmast nedeniyle bu dilin se¢iminde tercih sebebi olmustur.  Python
kiitiiphanelerinden agirlikli olarak makine 6grenimi ve yapay zeka algoritmalari igin

yazilmis PyTorch* ve NumPy?® kiitiiphanesinden faydalanilmustr.

1.3 Kisitlar

Calismanin kapsami ile baglantili olarak, mimari plan veri tabani ayni1 yonetmeliklere
tabi tutulmus, gevresel sartlarinin aymi oldugu , Istanbul Atasehir bélgesi igin tasar-
lanmis mimari planlardan elde edilmistir. Bu veri tabaninin kullanilmasinin sebebi,
Ogrenilen verinin arastirma sorusu olarak da belirtilen yeniden kullanim veya kentsel
doniistimde kullanilabilirligini aragtirmaktir. Ayrica bolgesel sartlara ve standartlara
uygun mimari planlar liretmektir. 150 adet plan veri tabani igerisinde ¢ogunlukla
katta iki daire olmak tizere, tek, ii¢, dort ve bes bagimsiz boliimlii olarak kategorize
edilmistir. Ihtiyaglar dogrultusunda ayr1 ayr1 modeller egitilerek kattaki daire sayisi
kategorilerine gore uzmanlasacaktir. Kategorize edilmesi egitim veri tabanini daha

tutarli yapacak, iiretilen planlar istenilen sonuca daha uygun olacaktir.

Atasehir bolgesi, bolgesel olarak gecekondulasma ve kentsel doniisiime uygun
oldugundan ve bir¢ok yeni yapilasmanin bulunmasi sebebi ile bu ¢alisma i¢in 6rnek
aliman bolge olmustur. Kentsel doniislime uygun olmasi, ¢aligmanin amacinda
deginildigi gibi tliretilen planlar ile bolgesel mimariye uygun daha hizli verimli mimari
planlar tiretimi i¢in 6nemlidir. Yeni yapilasmanin ¢ok sayida olmasi ise yeni standart-
lara uygun, giiniimiiz ihtiyacina yonelik mimari planlara erisim olmasidir. Ayrica,
yeni yapilasmanin sagladigi mimari planlar bilgisayar ortaminda istenilen formatta
elde edilmesi agisindan eski yapilarin arsivlenmis mimari plan kaynaklarina gore daha

mumkundir.

https://www.jetbrains.com/pycharm/
3https://www.python.org/
“https://www.pytorch.org/
Shttps://www.numpy.org/



2. YAPAY ZEKA, YAPAY SiNiR AGLARI VE DERIN OGRENME

Bu béliimde yapay zeka ve onunla iligkili kavramlar ile ilgili bilgilendirici metinler ve
ornekler olusturulmustur. Makine 6grenimi ve yapay zeka teknolojisinin kullanima;
yiiksek teknoloji, daha fazla erisilebilirlik ve sundugu avantajlar ile uyumlu bir sekilde
artmaktadir. Nasdaq tarafindan yapilan arastirmaya goére farkli firma tiirlerinden ali-
nan bilgiler dogrultusunda yapay zeka ve makine 6grenimi teknolojilerinden en fazla

su konularda fayda saglanmistir:

Iyilestirilmis miisteri deneyimi: Sirketlerin %86’s1 yapay zeka yazilimlarinin miisteri
deneyimlerini iyilestirmelerine olumlu etkilerinin oldugunu bildirdi. Sonug¢ olarak,

miisteri memnuniyeti artti.

Bilgilendirilmis karar verme: Lider konumdaki is insanlariin %75°1 i¢in yapay zeka
yazilimlarinin, karar verme ve stratejinin gelistirilmesine yardimei oldugunu ve daha

iyi sonuclara ve rekabet avantajlarina yol agtigini bildirmistir.

Yenilik¢i: Herhangi bir yapay zeka teknolojisini tam olarak uygulayan kuruluslarin
%751, halihazirda bulunan iriin ve hizmetler ilizerinde yenilik yaptiklarin1 ve
hedef miisterilerinin ihtiyaclarina daha uygun sekilde tekliflerini iyilestirebildiklerini

bildirmistir.

Maliyetten kazang: Siirecleri kolaylastirmak ve gereksiz harcamalar1 bulmak, yapay
zekanin en basar1 oldugu islerdendir. Kuruluslarin %701, yapay zeka teknolojisinin
maliyetleri diisiirmelerine ve sermayeden tasarruf etmelerine yardimci oldugunu

bildirmistir.

Uretkenlik: Kuruluslarm yaklagik {icte ikisi, Al ¢dziimlerini uyguladiktan sonra
iretkenlik artig1 bildirdi. Yapay zeka, personel i¢in bir destek sistemi olarak insan-
larin iglerini kolaylastirir ve her zamankinden daha fazlasini yapmalarina yardimci
olur. Ekibinize uygun dogru araglarla, ¢alisanlarin moralini ve elde tutma oranini

bile iyilestirebilir(Url-09).



2.1 Yapay Zeka Nedir ?

John McCarthy 2007 yilinda yayinladigi makalesinde yapay zekayi ”Akilli bilgisa-
yar programlar1 yapma bilimi ve miihendisligidir. Insan zekasini anlamak igin bil-
gisayar kullanmanin benzer gorevi ile ilgilidir, ancak yapay zeka kendisini biyolo-
jik olarak gozlemlenebilir yontemlere ikna etmek zorunda degildir” sozleri ile tanim-
lamistir. (Dick, 2019). Yapay zekayr calisma seklinin insan zekasina benzetildigi,
insan zekasinin diinyada basarmasi gereken ayni isler ile gérevlendirildigi bir bilgisa-
yar programi olarak diisiinebiliriz. ”Yapay zeka” kavraminin tarihi bilgisayar bilimi
kadar eskidir. Fikir babasi, "Makineler diislinebilir mi?”” problemini tartismaya agan
Ingiliz matematik¢i Alan Mathison Turing’dir. 1943’te II. Diinya Savasi sirasinda
kripto analizi gereksinimleri i¢in iiretilen cihazlar sayesinde bilgisayar bilimi ve ya-
pay zeka kavramlart dogmustur. 1950’lerin sonralarinda bir ¢ok arastirmaci yapay
zeka konusu ile ilgilenmis, 1952 yilinda ilk ”makine 6grenimi” kavrami dogmustur

bu alandaki ilk program Arthur Samuel tarafindan yazilmistir (Fogg, 2018).

2018 yilinda yapilan arastirmaya gore giiniimiizde yapay zekanin en ¢ok kullanim

alanlarindan bazilar su sekildedir(Url-02):

* Dogal dil tiretimi: Makinelerin fikirleri dogru bir sekilde iletmesine yardimeci

olur,

+ Konusma tanima veya sesli yamt: Insan dilini bilgisayarlar igin kullanish

bicimlere doniistiiren Siri’ye! benzer sistemler,

+ Gorsel temsilci : Insanlar ile etkilesime girerler, en yaygin drnekleri sesli cevap

robotlaridir,

* Optimize edilmis donanimlar: Hesaplama zekasina yonelik gorev yiiriitme i¢in

tasarlanmis donanimlardir.

* Yiiz, ses, parmak izi, iris tanima : Giivenlik seviyelerini artirmak i¢in genis bir

kullanim alanina sahip sistemlerdir.

+ Robotik siire¢ optimizasyonu: insan gérevlerini, metin analitigini, dogal dil iire-
timini otomatik bir sekilde taklit etmek i¢in komut dosyalarini ve diger yontem-

leri igerir; ayrica dogal dilin anlagilmasini kolaylastirir.

' Akalli asistan servisi



Yapay zeka ile makine 6grenimi ve derin 6grenme konular1 birbirleriyle yakin iliski-
lidir. Makine 6grenimini yapay zekanin bir alt konusu, derin 6grenme de hem makine

ogrenmesinin hem de yapay zekanin bir alt konusu olarak diisiiniilebilir.

Makine
Ogrenimi

Derin
Ogrenme

Sekil 2.1 Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenimi baglantis1 (Url-04).

2.2 Makine Ogrenimi

Batta Mahesh 2020 yilinda yaptig1 ¢alismasinda makine 6greniminden su sekilde bah-
setmektedir: Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan be-
lirli bir gérevi gergeklestirmek i¢in kullandiklar1 algoritmalarin ve istatistiksel mod-
ellerin bilimsel ¢alismasidir. Giinliik olarak kullandigimiz bir¢ok uygulamada algo-
ritmalar1 6grenmek. Google gibi bir web arama motoru internette arama yapmak i¢in
her kullanildiginda, bu kadar iyi ¢alismanin nedenlerinden biri, web sayfalarinin nasil
siralanacagint 6grenen bir 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmalar veri madencil-
181, goriintli isleme, tahmine dayali analitik vb. gibi ¢esitli amaglar i¢in kullanilir.
Makine 6grenimini kullanmanin en biiylik avantaji, bir algoritma verilerle ne ya-

pacagini 6grendiginde, isini otomatik olarak yapabilmesidir (Mahesh, 2020).

Tarihteki ilk makine 6grenim programi Arthur Samuel tarafindan 1959 yilinda yapilan
bir ¢alisma ile tanitildi. Bu c¢alismaya goére: Dama oyunu kullanilarak iki makine
O0grenme prosediirii ayrintili olarak incelenmistir. Bir bilgisayarin programlanabile-
cegini dogrulamak i¢in yeterli calisma yapildi, boylece programi yazan kisi tarafin-
dan oynanabileceginden daha iyi bir dama oyunu oynamayi1 O0grenecek. Dahasi,
sadece oyunun kurallari, yon duygusu ve oyunla bir ilgisi oldugu diisiiniilen, an-

cak dogru isaretleri ve goreceli agirliklar: bilinmeyen ve belirtilmemis olan parame-



trelerin gereksiz ve eksik bir kismi verildiginde, bunu oldukc¢a kisa bir siirede yap-
may1 6grenebilir. Bu deneylerle dogrulanan makine 6greniminin ilkeleri elbette diger

bircok durum i¢in de gegerlidir (Samuel, 1959).

2.2.1 Algoritma ve Algoritma Ogrenimi

Algoritma bir problemin ¢6ziimii i¢in birbirini takip eden islemler biitiiniidiir. Bir
probleme ¢6ziim liretmek veya belirlenen amaca ulasabilmek i¢in tasarlanmis yola
ve birbirini takip eden islem adimlarina algoritma denir. Bilgisayar bilminin temel
kavramidir ve giliniimiiz teknolojisi ile biitiin disiplinlere etki etmektedir. Algoritmik
diisiince sayesinde, yani amaca giden her bir islemdeki performansi, artilar1 ve eksileri
diisiinme ile tasarimda biitlinli olusturan her bir girdinin degisken 6zelliklerine gore
tasarimin yeniden analiz edilmesi ve iiretilmesi miimkiindiir. Amag tasarimi olusturan

girdiler arasindaki iliskinin kurgusunu yapabilmektir (Erbas, 2015).

Gilinlimiizde, hemen her alanda teknolojik cihazlar kullanilmaktadir. Sahip olduklar
algoritmalar, bu teknolojik cihazlarin etkili ve vazgegilemez 6l¢iide tercih edilmesinin
ve kullamlmasmin ana sebebidir. Uzerinde ¢alisilmis ve hatasiz bir algoritmanin,
sonuca ve hedeflenene en kolay ve kisa sekilde ulasmasindan dolay1 ¢ok karisik ola-

bilen ¢ok fazla adim kolay bir sekilde istenilen hedefe varmaktadir.

Algoritma 0grenmesi, veri tabanlarim1 kullanarak 6grenebilme algoritmasidir (Ben-
gio ve ark., 2017). Ogrenmeden kastedilen ise en popiiler tanimi ile “Bir bilgisayar
programinin, P ile dl¢iilen T’deki gorevlerdeki performansi deneyim E ile gelisirse,
baz1 gorev smifi T ve performans 6l¢iisii P ile ilgili olarak deneyim E’den 6grendigi

sOylenir” (Mitchell, 1997) seklinde tariflenmistir.

(Nourian ve ark., 2013) makalesi hesaplamali tasarimi daha iyi anlayabilmek icin
bagarili bir 6rnektir. Mimari mahal dizilimlerinin konfigiiratif tasarimi i¢in parametrik
CAD programi olarak gelistirilen tasarim metodolojisi ve ara¢ takimi tanitmaktadir.
Tasarimcilarin, islevsel alanlarin birbirine baglanmasi i¢in gereken yolu ¢izerek yer-

lesim plan1 siirecini baslatabilecegi bir arag seti olusturmustur.



2.2.1.1 Algoritma Tiirleri

Bir programin gelistirilmesinde kullanilacak olan doneler, yapilar1 ve algoritmalar ile
dogrudan yaratilan sisteme uyum gostermektedir. Program yazimu ile ilgilenen kisiler
istenilen hedefe varabilmek adina, halihazirda yaratilmis algoritmalar1 kullanabilir ya
da kendi gereksinimlerine gore yeni algoritmalar da yaratabilirler. Gerekli aragstir-
malar yapilirken; bir sorunla veya ¢dziimlenmesi gereken bir baslikla daha dnceden
de karsilasiliyorsa, bu bahsi ge¢en sorunun ¢oziimii i¢in ¢alisilmis ve gelistirilmis al-
goritmalar var demektir. Daha Onceden gelistirilen algoritmalar kullanilabilir veya
kisinin tercihine gore iizerinde ¢alisilip gelistirilerek mevcut probleme uyarlanabilir.
Algoritmalar; karmasikliklarina, uygulama sekillerine, kullanildiklar1 alanlarina ve
tasarim yontemlerine gore ¢esitli tiplere ayrilmaktadir. Bunlarin bazilarina 6rnek ver-

mek gerekirse asagidaki gibi 6rneklendirilebilir;

Arama Algoritmasi

Dijital sistemlerde arama yapilmak istenildiginde girilen filtre ve ozelliklere gore
arama yapilmak iizere kullanilabilecek bir algoritma tiiriidiir. En sik kullanim yeri

internette arama yapabilmek i¢in kullanilan arama motorlaridir.

Siralama Algoritmasi

Daginik halde bulunan verileri belirli 6zelliklerine gore sirali hale getirebilmek i¢in
kullanilir. Siralama algoritmalarinin kullanildig:1 uygulamalarda genellikle isimler al-

fabetik dizilime, sayilar ise matematiksel biiyiikliiklere gore siralanabilirler.

Kriptografik Algoritmasi

Giliniimiizde internet alt yapisina bagli olarak giivenlik terimi 6n plana ¢ikmaktadir.
Verilerin giivenli bir sekilde aktarilmasi ve elde edilmesi igin kriptografi algorit-
mastyla cesitli sifreleme ve ¢oziimleme algoritmalar1 sunulmaktadir. Kriptografi, bir
iletinin birden fazla nokta arasinda aktarildig1 ortamdan bagimsiz bir sekilde giivenli
olarak paylasimini saglamaktadir. Kriptografi ¢ok genis uygulama alanlarina dahil
olarak giinliik hayatin énemli bir par¢asi olmustur: Sim kartlar, cep telefonlari, uza-

ktan kumandalar, online bankacilik, uydu alicilari, vb.
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Genetik Algoritma

Rassal arama teknikleri kullanilarak ¢oziim bulunmaya calisilan, parametre kodla-
maya dayanan bir arama algoritma teknigidir. Genetik algoritmalar optimuma yakin
cozlimleri miimkiin kilmaktadir. Bu algoritmalar parametre setlerinin kodlar1 ile
ugrasarak parametrelerle dogrudan ilgilenmemektedirler. Coziim kiimesinin dar-
altilmis bolgelerinde arama yapmamaktadir. Genetik algoritmalarin arama alanlar
yiginin ve popiilasyonun tamamidir. Genetik algoritmanin bir diger 6zelligi ise bu

algoritmada amag¢ fonksiyonunun kullaniliyor olmasidir (Engin, 2001).

2.2.2 Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon bir regresyon problemini ¢ozer. Girdi olarak verilen bir vektor
x € R" degerlerine gore ¢ikt1 olarak bir skaler y € R" degerini tahmin edebilen bir
sistem olusturmaktir. Dogrusal regresyon durumunda, ¢ikt1 girdinin dogrusal bir isle-
vidir. (2.1), modelin y’nin {istlenmesini 6ngordiigii deger olsun. y = ax + b dogrusu
icin , (2.2) formiiliine gore y’nin degerleri tahmin edilir. Buradaki w € R" ise vektor

parametresidir. Parametreler, sistemin davranigini denetleyen degerlerdir.

y=ax+b 2.1

y=wl+b (2.2)

11



RN I L
-10 10 20 30 40 50 60

20

Sekil 2.2 Dogrusal Regresyon Ornegi - from Wikipedia

2.2.3 Denetimli Ogrenme Algoritmasi

Ingilizce “supervised learning alghorithm” olan teknigin tiirkceye denetimli grenme
algoritmasi olarak ¢evrilmistir. Denetimli 6grenme algoritmalar1 genel olarak tarif
etmek gerekirse, x girdilerinin ve y ¢iktilarinin 6rneklerinden olusan bir egitim seti
verildiginde, baz1 girdileri baz1 ¢iktilarla iligkilendirmeyi 6grenen 6grenme algorit-
malaridir. Cogu durumda, y ¢iktilarinin otomatik olarak elde etmek zor olabilir ve
bir insan “siipervizor” tarafindan saglanmalidir, ancak egitim seti hedefleri otomatik
olarak elde edildiginde bile terim hala gegerlidir (Bengio ve ark., 2017). Denetimli
O0grenme problemleri regresyon ve smiflandirma olarak ikiye ayrilir, bunlar 6rnek-

lendirilerek aciklanmustir.

12
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Sekil 2.3 Denetimli Ogrenme Modeli Akis Semasi (Bilgin, 2017)

Gayrimenkullerin sahip oldugu alan 6zelliklerine gore fiyatlarini tahmin etme algo-
ritmasini incelerken elde bulunan veri tabaninda gayrimenkullerin alan bilgileri ve
fiyat bilgileri olarak ele alinmistir. Alan bilgileri x girdisi olarak, fiyat bilgilerini ise
y ¢iktist olarak tarif edilmistir. Bu bilgilere sahip bir denetimli 6grenme algoritmast
fiyat ve alan arasindaki iligskiyi 6grenerek sadece alan bilgisi bulunan bir gayrimenkul
icin fiyat tahmininde bulunabilecektir. Bu bir regresyon problemidir. Tahmin edilen

fiyatin iistiinde veya altinda satildig1 ise bir siniflandirma problemidir.
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Sekil 2.4 Regresyon Grafigi
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Fiyat Bilgileri 10000 sayisi ile sadelegtirilmigtir.

Sekil 2.5 Siniflandirma Grafigi

2.2.4 Denetimsiz Ogrenme Algoritmasi

Ingilizce “unsupervised learning alghorithm” olan teknigin tiirkceye denetimsiz
ogrenme algoritmasi olarak ¢evrilmistir. Denetimsiz algoritmalar, yalnizca “6zellik-
leri” deneyimleyen ancak bir denetim sinyali olmayan algoritmalardir. Denetimli ve
denetimsiz algoritmalar arasindaki ayrim kesin bir sekilde tanimlanmamuistir, ¢iinkii
bir degerin bir silipervizor tarafindan saglanan bir 6zellik mi yoksa hedef mi oldugunu

ay1rt etmek i¢in nesnel bir test yoktur. Yalin bir ifade ile, denetimsiz 6grenme, 6rnek-
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lere agiklama eklemek ve c¢iktilarin degerlerini belirlemek icin insan emegi gerek-
tirmeyen bir dagitimdan bilgi ¢ikarma girisimlerinin ¢ogunu ifade eder. Bu terim
genellikle yogunluk tahmini, bir dagilimdan 6rnekler ¢izmeyi 6grenme, bazi1 dagilim-
lardan veri ¢ikarmayr 6grenme, verilerin yakininda bulundugu bir benzerlik bulma
veya verileri ilgili 6rneklerden olusan gruplar halinde kiimeleme ile iliskilidir (Ben-

gio ve ark., 2017).

2.2.3 Denetimli Ogrenme béliimiinde verilen 6rnekten devam ederek, denetimsiz
ogrenme algoritmalar1 hangi gayrimenkul dairelerin benzer 6zellik gosterdigini, ben-
zer konumlarda yer aldigini veya benzer malzeme kalitesi kullanildigini tespit edebilir

ve bu benzer daireleri gruplandirir.
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\ 4
x

0 100 150 200 250

Fiyat Bilgileri 10000 sayisi ile sadelestirilmigtir.

Sekil 2.6 Denetimsiz Ogrenme Gruplandirma Grafigi

2.3 Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 (YSA), birbirine bagl ¢ok sayida basit islemciye sahip kitlesel
olarak paralel ve ¢alisma sekli olarak insan beyni ile benzer sistemlerdir. Biyolo-
jik sistemlerin ¢alismasinda yapilan gdzlemlerden esinlenerek ortaya ¢ikmustir. Insan
beyni gibi 6grenme yetisine sahip mevcut verileri kullanarak yardim almadan bilgi
tiretebilen ve kesfedebilen sistemlerdir (Akdogan, 2017; Jain ve ark., 1996; Priddy &
Keller, 2005).

Sekil 2.7°da YSA modeli goziikmektedir. Bu modele girdi (input) olarak ver-
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ilen verisetleri girdi katmaninda yer almaktadir. Buna gore girdi olarak verilenler

X1, X4, X3, X4 olarak adlandirilmistir.
Girdiler Gizli Katmanlar Cikti
X1
X2
X3

X4

Sekil 2.7 Standart Yapay Sinir Aglar1t Modeli

Noronlar (Sekil 2.8) verilerin analiz ve hesaplandigi kisimdir. Analiz asamasindan
gecerek giincellenen veriler yine néron yapilarinda depolanmaktadir. Noronlarin bu-
lundugu, girdilerin hesaplanip analiz edildigi kisim gizli katmanlar (hidden layers)
olarak adlandirilir. Hesaplamalar ve analiz sonucu ¢ikan sonug ise ¢ikt1 (output) kat-

maninda bulunur.

Noron
Girdi Cikti

X y

Sekil 2.8 Noron

Ornek bir model ile YSA’larmn nasil ¢alistigini daha detayli irdelenecektir. Ornek YSA
verilen Ozelliklere gore gayrimenkul fiyatlarin1 tahmin eden bir model olsun. Elimizde
gayrimenkuller ile ilgili detayl bilgilerin oldugu veri taban1 olsun. Bu veri tabanina

gore, bir gayrimenkulun fiyatin1 ve su 6zellikler bilinmektedir.

* x; = Alan bilgisi
* x, = Kullanilan malzemelerin kalitesi
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* x5 = Toplu tasima imkanlarina uzaklik

* x, = Kat Tipi

Bu verilenlere gore y’yi yani evin fiyatin1 bulmaya ¢alisacaktir. Sekil 2.7’°da oldugu
gibi li¢ noronlu gizli katman olusturulmustur. Bir YSA icerisinde noronlar siralarina
gore numaralandirilir. Bu numaralandirilmada n harfi néronu temsil eder, n harfinin

sag alt kosesine ndron sirasi, sag iist kosesine ise katman siras1 yazilir (Sekil2.9).

Sekil 2.9 Noron Numaralandirma

Verilen ornekte her bir néron egitim veri tabanina gore gayrimenkulun farkl bir 6zel-
ligi ile ilgili hesaplamalar yapar. Girdi katmanindaki verileri kullanarak n} néronu
gayrimenkulun ulasim imkanlar: ile ilgili bilgi verir. Noron bu hesaplamalari ya-
parken bu bilgiye en c¢ok etki eden toplu tasima imkanlarina uzaklik verisi ola-
caktir. Alan, kat tipi ve kullanilan malzemelerin kalitesi verileri gayrimenkulun
ulasim imkanlari 6zelliklerine etki etmedigini ni ndronu egitim asamasinda dgrenecek
parametrelerini de buna gore egitecektir. né noronu ise kat tipi, alan ve kullanilan
malzemelerin kalitesi verilerinden daha c¢ok etkilenerek yalitim ézellikleri ile ilgili
hesaplamalar1 yapacaktir. Bu néronda ise toplu tasima imkanlarina uzaklik verisinin
hesaplamlarda etkisiz kalmas1 beklenecektir. né néronu da mevcut girdi verilerine
gore mahalle karakteristigi 6zelligi ile ilgili hesaplamalar1 yapacaktir. Elde edilen
hesaplamalar daha sonra fiyat 6zelligini bulmak i¢in n? néronuna girdi olarak veril-

erek hesaplamasi yapilacaktir (Sekil 2.10).
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Sekil 2.10 Gayrimenkul Fiyatin1 Tahmin Eden Yapay Sinir Ag1

Bu konu hakkinda daha ayrintili ve derinlemesine bilginin verildigi (NG, 2019) ¢alis-

masl yapay sinir aglarinin detaylar ile anlatildig1 basarili bir drnektir.

2.3.1 Evrisimli Sinir Aglan

Ingilizce Convolutional Neural Network ve kisaltmast CNN olarak ge¢mektedir.
Ogrenme algoritmalari ile kendini optimize eden néronlardan olusmalar1 bakimin-
dan standart YSA’lar ile benzerlik gosterirler. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ve stan-
dart YSA arasindaki en onemli fark, ESA oOncelikle goriintiiler i¢inde oriintii tanima
alaninda kullanilmasidir. Sinir agmi goriintii odakli gorevler i¢in daha uygun hale
getirirken, modeli kurmak i¢in gereken parametreleri daha da azaltir (Albawi ve ark.,

2017).

Ornek olarak Imdat As ve ekibinin calismasi gosterilebilir (As ve ark., 2018).
Bu calismada, belirlenen hedeflere yonelik tasarimin temel yapi1 taglarini olusturan
topolojik 6zelliklerini kesfedip, kullanict gereksinimlerine gore yeni tasarimlar olug-
turmuslardir. Bu tasarimlari olustururken ESA ve GAN algoritma tekniklerinden fay-

dalanmislardir.
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2.3.2 Derin Sinir Aglan

Derin sinir aglar1 (DSA), giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda gizli katmanlara sahip bir
YSA’dir. En basit haliyle, belirli bir diizeyde karmasikliga sahip bir sinir agi, derin
sinir ag olarak nitelendirilir. Bu aglar, karmasik matematik modellemesi ile verileri

karmasik yollarla isler.

2.4 Derin Ogrenme

Bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenmesine ve her bir kavramin daha basit kavram-
larla olan iligkisine gore tanimlanmis kavramlar hiyerarsisi acgisindan diinyay1 anla-
masina izin vermektir. Bu yaklagim, deneyimden bilgi toplayarak, insan operator-
lerin bilgisayarin ihtiyag duydugu tiim bilgileri belirtme ihtiyacini ortadan kaldirir.
Kavramlarin hiyerarsisi, bilgisayarin karmagik kavramlar1 daha basit olanlardan olug-
turarak O0grenmesini saglar. Bu yaklasim derin 68renme olarak adlandirilmaktadir

(Goodfellow ve ark., 2016).

2.4.1 1ileri Yayihm (Forward Propagation)

Yapay sinir aglari, her birinde 6zel hesaplamalarin yapildigi néronlar ve bu noron-
larin gruplastig1 farkli katmanlardan olusur. Katmanlari; girdi katmani, gizli katman
ve ¢ikt1 katman1 olmak iizere 3 gruba ayirabiliriz. Girdi katman1 gorsel, isitsel ya da
yazin seklinde olabilir. Sinir agimin yapacagi islemler verilerin tiirlerine gore fark-
lilik gosterebilir. Girdi verisi, bir gorsel ise, calisilan islem renklerin birbirinden ayirt

edilmesi ya da objelerin yanal ylizeylerinin ayirt edilmesi olabilir.

Yapay bir sinir aginda katmanlar arasinda, her néronu diger katmandaki bir ndrona
baglayan uzantilar ve bu uzantilarin sayisal degerleri vardir. Bu degerlere agirlik
denir. Bu agirlik degerleri egitim neticesinde her bir néronun, ¢ikti deger i¢in 6nem-
ini belirtir. Her bir néronda hesaplanan ¢ikis degeri, agirligi ile carpilarak diger kat-
mandaki néronun girdi degeri hesaplanir. Girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru
ilerleyen bu hesaplama akisina ileri yayilim algoritmasi denir (Tiifek¢i & Karpat,

2019).

fleri yayilim asamasinda; yapay sinir agmin o andaki durumunda yapay sinir agia

uygulanan giris sinyallerine kars1 yapay sinir aginin ¢ikislarinda olusan degerler bu-
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lunur. Geri yayilim asamasinda, ¢ikiglarda olusan yanlisliklar baz alinarak, iizerinde

calisilan devredeki agirliklarin tekrar diizenlenmesi yapilmaktadir (Ataseven, 2013).

2.4.2 Geri Yayihm (Back Propagation)

Geri yayilim, model egitimi icin geriye dogru hesaplama algoritmasidir. Cikt1 kat-
manindan baglayarak ilk gizli katmana giderek her katman icin gradyanlar verir.
Geri Yayilim algoritmasi, delta kurali ve gradyan inis teknigi kullanarak hata fonksiy-
onunun minimum degerini arar. Hata fonksiyonunu en aza indiren agirliklarin

O6grenme problemine bir ¢6ziim oldugu diistiniilmektedir (Url-10).

2.5 Bilgisayarla Gorii (Computer Vision)

Bilgisayarla gorii, goriintiileri islemenin ¢ok ¢esitli yollarini ve uygulamalar1 kapsayan
genis bir alandir. Bilgisayarla gorii uygulamalari, yiizleri tanimak gibi insani gorsel
yetenekleri yeniden iiretmekten, tamamen yeni gorsel yetenek kategorileri olustur-
maya kadar uzanir. Bilgisayarla gérme iizerine yapilan ¢ogu derin 6grenme arastir-
masl, insan yeteneklerini kopyalamaya odaklanmistir. Bilgisayarla gorii i¢in ¢ogu
derin 6grenme, nesne tanima veya bazi bigimlerin algilanmasi i¢in kullanilir; bu, bir
goriintiide hangi nesnenin bulundugunu bildirmek, her nesnenin etrafinda sinirlayici
kutularla bir goriintiiye agiklama eklemek, bir goriintiiden bir sembol dizisini kopy-
alamak veya bir goriintiideki her pikseli ait oldugu nesnenin kimligiyle etiketlemek

anlamina gelir (Bengio ve ark., 2017).

Bilgisayarla gorli; nesnelerin yapisi, sekli ve bulundugu yer vb. olgular elde
edilebilmektedir. Elde edilen bu olgular ile belirlenmis komutlarin sinirlart iginde,
sayisal sistemlerin rasyonel se¢imler yapabilmesi saglanabilmektedir. Bilgisayarla
gorl; robota, kameradan elde edilen goriintiiyli isleyerek gerekli bilgileri transfer et-
mekte ve boylelikle robotun calismasi ile elde edilen goriintiilerden, belirlenen sinir-

lara gore bir netice ortaya koyabilmektedir.

Bu sistem dahilinde siirecin isleyisi; uygulama isleyisinin bir algilayicinin yardimai ile
goriintiilerin elde edilmesi, islenmesi, sistem tarafindan yorumlanmasi ve geri doniis
yapmasi seklinde ilerlemektedir. Yukarida tanimlanan tiim bu sistem; bir gorseli ytk-

leme, kopyasini olusturma, renkli gdrselden gri tonlu bir gorsel olusturma, gorsel
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nesnelerin hatlarini ¢izme, gorseli boyama vb. gibi ana resim isleme yontemlerini

bilinyesinde barindirir.

Bilgisayarla gorii sistemleri isledikleri doneler sebebiyle goézetmen yada hakem
gibi denetleyicilerin is yiikiinii azaltmaktadir. Bu sistem ile yapilan c¢aligmalar
cergevesinde de satrang miisabakalarinda gorevli olan hakemlerin, karar verme yeti-
lerine yardimci olmay1 hedefleyen bir bilgisayarla gorii sistemi meydana getirilmistir.
Tim bu sistem c¢alisirken, maliyeti diisiik, insan giicii ihtiyacin1 en az seviyeye in-
diren, miisabaka temsilcilerini rahatsiz etmeyecek bir sistem olusturulmustur. Buna
ek olarak; yaratilan arayiizlerle gerceklesecek tiim miisabakalar1 es zamanli olarak,
isteyen herkesin uzaktan takip edebilmelerine de olanak saglanabilmektedir (Koray,

2016).

Son yillarda yapilan ¢caligmalar arasinda; bilgisayarla gorii sistemlerine 6rnek, insansiz

ara¢ caligmalar1 hizla devam etmekte ve dikkatleri {izerine ¢ekmektedir.

2.6 Cekismeli Uretken A§ Algoritmalar

Cekismeli liretken aglar, gdrevi tiretici modelleme problemini ¢ozmek olan bir tiir ya-
pay zeka algoritmasidir. Bir liretken modelin amaci, bir egitim veri tabanindaki 6rnek-
lerini incelemek ve bunlari olusturan olasilik dagilimini grenmektir. CUA daha sonra
tahmini olasilik dagilimlari ile daha fazla benzersiz 6rnekler iiretebilir. Derin 6gren-
meye dayal1 bir ¢ok iiretken model bulunmaktadir, CUA en basarili iiretken modeller
arasindadir. En basarili ve en ¢ok kullanilan yiiksek ¢oziintirliikklii goriintii iiretme
islemleridir (Goodfellow ve ark., 2020). CUA’larin amac1 yapay goriintiiler olustur-
maktir. Bu algoritmalar {iretken model ve ayristirict modelden olusur. Bu modeller
veri tabanindaki goriintiiler ile egitilir. Uretken modele baslangigta bir girdi veril-
erek gercek goriintiiye benzer sahte goriintii elde etmesi beklenir. Ayiristirict model
ise bu goriintiinlin sahte olup olmadigini belirlemeye calisir. Ayristirict model goriin-
tiillerin sahte veya gergek olduguna karar verirken kendi parametrelerini yenileyerek
gelistirir, iiretken model de ayristirict modelden aldig1 gerceklik degerleri ile daha
gergekei goriintiiler elde etmek i¢in kendini parametrelerini giincelleyerek gelistirir.
Bu dongii ile liretken model gercege daha yakin sahte goriintii liretirken ayn1 zamanda

ayristirict model ise bu gortintiileri daha iyi ayirt etmeye c¢aligir bkz. Sekil 2.11.
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Sekil 2.11 CUA Egitimi Is Akis Semas1 (Kahng ve ark., 2018)

Bruno Gavranovié¢’in 2018 yilinda yaptign calismaya gore haftalik olarak CUA
makaleleri yayinlanmaktadir. 2014 ve 2018 arasinda yaklasik 500 CUA algoritmasi
yaymlanmistir (Hindupur, 2018). CUA algoritmalarmin ¢alisma mantigina yonelik
hazirlanan bu ¢alismada gorsel ve uygulamalar1 olarak konu hakkinda detayli bilgi
verilmistir (Kahng ve ark., 2018). Calisma igerisinde hazirlanan web tabanli uygula-
mada CUA algoritmalarmin nasil ¢alistig1 simiilasyonlar ve interaktif uygulama iiz-

erinden daha anlasilir hale getirilmistir (Kahng ve ark., 2019).

Data Distribution Epoch
GAN Lab [*] ) ° OB 001,931

Use pre-trained model

MODEL OVERVIEW GRAPH [A LAYERED DISTRIBUTIONS METRICS

Gradients

.8
P

Sekil 2.12 GAN Lab web uygulamasindan alintidir (Kahng ve ark., 2019).

CUA yaymlandigindan bu zamana kadar cesitli arastirmacilar tarafindan yiizlerce
CUA uzantis1 algoritmalar iiretilmistir. Bu ¢alismada CUA algoritmalarindan DC-

GAN, CycleGAN, pix2pix ve Conditional GANs algoritmalar1 detayl bir sekilde in-
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celenmis birbileri ile kiyaslama yapilarak ¢alismanin amacina uygun olan algoritma
secilmstir. Arastirmalar ve incelemeler sonucunda pix2pix algoritmasi ile devam edil-

erek testler yapilmistir.

2.6.1 pix2pix

pix2pix goriintiiden goriintiiye doniisiim yapabilen ESA ile olusturulmus bir mod-
eldir. Bu modelin en énemli avataji ise diger CUA modellerine nazaran daha yiiksek
¢ozliniirliikte goriintiiler olusturabilmesidir. 2017 yilinda Philip Isola ve ekibi tarafin-
dan gelistirilmistir. pix2pix modeli etiket haritalarindan fotograflar1 sentezlemede,
kenar haritalarindan nesneleri yeniden yapilandirmada ve goriintiileri renklendirmede
etkili olmaktadir. pix2pix modelinin yayinlanmasindan bu yana, ¢ok sayida arastir-
mac1 ve sanat¢i, kendi sanatsal deneyleri i¢in pix2pix kullanmistir (Isola ve ark.,

2017). Is akis1 icin sekil 2.11°ta bulunmaktadir.

Girdi Gergek Goriintii C|[(t| Girdi Gergek Goriintii glktl

Sekil 2.13 pix2pix Ornek (Isola ve ark., 2017)

2.6.2 CycleGAN

GAN modellerinde hedef, hizalanmis goriintii c¢iftlerinden olusan bir egitim seti
kullanarak bir girdi goriintiisti ile ¢ikti goriintiisii arasindaki eslemeyi 6grenmektir.
Eslestirilmis egitim verilerileri i¢in X bir gorlintliyli Y goriintiisiine ¢evirmeyi dgren-

mek i¢in bir yaklasim sunulmaktadir.

Sekil 2.14’de herhangi iki resim koleksiyonu verildiginde, CycleGAN algoritmasi bir
resmi, birinden digerine otomatik olarak ¢evirmeyi 6grenir ve bunun tersi de geger-
lidir. Solda Monet resimleri ve manzara fotograflari; ortada zebralar ve atlar; sagda
yaz ve kis Yosemite fotograflart. Ornek uygulama altta: iinlii sanat¢ilarm tablolarin-
dan olusan bir veri tabanin1 kullanarak, algoritmaya girdi olarak veilen fotograflari

ilgili stillere dontistiirmeyi 6grenir (Zhu ve ark., 2017).
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Monet 7_: Fotograf

Monet Van Gogh Cezanne

Sekil 2.14 CycleGAN Ornekleri (Zhu ve ark., 2017).

CycleGAN algoritmasini pix2pix algoritmasindan ayiran en temel fark kullanilan
gorseller eslesmemis gorsellerdir. Ornek olarak bu ¢alismada kullanilan mimari kat
planlarinin eslegi olarak ayni plan ile ayn1 geometriye sahip planin dis kontiirlerinden
itibaren iglerinin siyah renk ile dolduruldugu gorseller bulunmaktadir. Bu siyah renk
ile boyanmis gorseller (girdi gorselleri) ile hedef goriintiiler plan sinirlar1 baglaminda
birebir eslestirilmistir. Bu ¢alisma CycleGAN algoritmasi ile yapilsayd: kullanilan
gorsellerin eslestirmesine gerek kalmadan iki ayr1 grup halinde mimari kat planlar1 ve
icleri siyah renk ile kapl kat planlar1 seklinde gorseller kullanilabilirdi. Bu iki grup

icerisinde herhangi bir eslesmeye gerek duymadan egitim yapilabilir.
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Sekil 2.15 CycleGAN ve pix2pix ornek veri taban1 gorselleri (Fordjour, 2019).

Sekil 2.15°de pix2pix ve CycleGAN algoritmalarinin kullandig1 veri tabani gorsel-

lerinin drneklerini ve kullanim farkini gésteren sema bulunmaktadir.

2.6.3 DCGAN

DCGAN terimi derin evrisimli ¢ekismeli iiretken aglar kelimelerinin ingilizce kisalt-
masindan olusmaktadir. 2015 yilinda Alec Radford ve Luke Metz tarafindan gelistir-
ilmistir (Radford ve ark., 2015). DCGAN, CUA’lar1 egitmek i¢in daha kararli mimari
olusturmaya olanak saglamistir. DCGAN mimarisinde pix2pix de oldugu gibi tiretici
ve ayristirict modeller bulunmaktadir. Uretici model bir resim uydurmaya calisirken
ayristiricl ise bu resim ile gercek resim arasindaki sahte ya da ger¢ek ayrimini yap-
maya calisacaktir. DCGAN mimarisinde, aktivasyon fonksiyonu olarak relu kul-
lanilmaktadir, {iretici modelin ¢ikis katmani i¢in tanh (hiperbolik tanjant fonksiyonu)
kullanilir.  Ayristirict model katmanlarda ise giris negatif degerler aldiginda, ¢ikista
dogrudan sifir vermek yerine ¢ok kii¢iik negatif degerlere de izin verebilen leaky relu
fonkisuonu kullanilir. Bu fonksiyonlar ile daha hizli ve dengeli bir 6grenme asamasi

hedeflenir.

pix2pix algoritmasi ile en énemli farkli kullanilan veri tabanidir. DCGAN eslesmis
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bir veri tabani ihtiyaci bulunmamaktadir. Bu c¢alisma gerekli veri tabani igin

eslesmis goriintiiler kullanilmasini hedeflediginden dolay1 pix2pix algoritmasi ile de-

vam edilmistir.

1024
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Project and reshape CONE

Sekil 2.16 DCGAN Yoéntem Diagrami (Radford ve ark., 2015).
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3. BILGISAYAR DESTEKLI TASARIM

Bu boéliimde tasarimda yapay zekanin kullaniminin alt yapisimi olusturan cesitli
tasarim yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Bu tasarim yontemlerinden hesapla-
mal1 tasarim, algoritmik tasarim, iiretken tasarim ve parametrik tasarim incelenmis ve
detaylica anlatilmistir. B6liimiin sonunda giliniimiiz insaat siire¢lerinde yapay zekanin

roliiniin nasil olabilecegi Yap1 Bilgi Modellemesi bagliginda aktarilmistir.

Bu tasarim yontemleri ¢alismanin alt yapisini olusturarak, tasarim siire¢lerinde yapay

zeka algoritmalarinin kullanimi i¢in ilham verici olmustur.

3.1 Bilgisayar Destekli Tasarim Fikrinin Dogusu

Teknolojinin gelismesi ile tasarim teknikleri, tasarlama fikirleri, tasarim siireglerine
dair algoritmalar zamanin kosullarina gore degismeye baslamistir. Bilgisayar destekli
tasarim (BDT) sistemlerinin dogusuyla tasarimlarin kriterleri, 6zelliklerinin 6l¢iilmesi

ve hesaplanmasi daha da yayginlagmustir.

BDT sistemlerinin dogusundan bahsederken sanayi devrimine kadar gidilebilir. Bu
donemde verim odakli seri iretim i¢in teknolojik araglarin kullanimi fikri ile
makinelere entegre ¢alisan otomasyon sistemleri gelistirilmistir. 1900’li yillarin ik-
inci yarisinda gelistirilen bilgisayar teknolojisine dayali otomasyon sistemleri ise daha
karmasik tasarimlarin daha kolay iiretilmesine ve kaynaklarin daha verimli kullanil-

masina olanak saglamistir (Kalay, 1985).

Ivan Sutherland, 1963’te tamamladig1 doktora calismasinda “insan-makine grafik-
sel iletisim sistemi” olarak tanimladigi SKETCHPAD programinmi gelistirmistir. O
donemde mekanik parcalarin ya da elektronik devre tasariminin grafiksel olarak
bilgisayara aktarilmasi icin miihendisler yazili komutlar kullanmak zorundaydi.
SKETCHPAD sistemi ise Sekil 3.1°de goriilen 151kl bir kalem donanimini ekran {iz-

erinden ¢izimi miimkiin kilacak sekilde miihendisin kullanimina sunarak bilgisayar
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ile tasarim fikrine yeni bir boyut getirmistir (Sutherland, 1964). BDT sistemindeki bu
gelismeler ileriki onyillar boyunca biiyiik ilerleme gostermis yiizyilin sonlarinda, mi-
marlik ve tasarim alaninda kullanilmak iizere sekil 3.2 ’de arayiizli gosterilen VEGA

programi dogmustur (Kalay, 1999).

Sekil 3.1 Ivan Sutherland SKETCHPAD sistemi arayliziinde islem yaparken
(Url-03).

2
=
G

Sekil 3.2 VEGA Programi arayiizii (Akkiig, 2019).

3.2 Hesaplamah Tasarim

Gilinlimiizde tasarimcinin bigim veya forma ulasirken kullandigi en 6nemli yardimci
arac bilgisayar ve bilgisayar ortamidir. Bilgisayar kullanimi, tasarimin her asamasinda
artik zorunluluk haline gelmektedir. Bilgisayar destekli ya da algoritma odakli tasarim
ile tasarimc1, formu veya bicimi ortaya koyarken diistinme seklini de ortaya koymaya
baglamistir. Klasik yontemlerin, diisiincelerin yerine daha yenilik¢i, daha alternati-
fli bigimlerin elde edilebilecegi bir diisiince sekli olugsmustur. Bu diisiince yapisini

sayisal diisiinme (computational thinking) olarak isimlendirmekteyiz (Erbas, 2015).
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Sayisal diistinme, fazlalik, hasar siirlama ve hata diizeltme yoluyla en kotii durum
senaryolarma kars1 sistemi koruma ve kurtarma agisindan diistinmektir. Bilgisayar
bilimi i¢in temel kavramlardan yararlanarak problem ¢6zmeyi, sistemler tasarlamay1
ve insan davranigini anlamayi igerir (Wing, 2006). Sayisal diisiinme, karmasik bir
sorunu irdelememize, sorunun ne oldugunu anlamamiza ve ¢oziimler gelistirmemize
olanak tanir. Daha sonra bu ¢oziimleri bilgisayarin, insanin veya her ikisinin de an-

layabilecegi sekilde aktarilabilir.

Sayisal diisiinmenin dort temel teknigi vardir: Ayristirma , Oriintii Tanima, Soyutlama

ve Algoritma

Ayristirma

Karmagik goziiken bir problemi veya sistemi yonetilebilir daha kiiciik parcalara
bdlmek olarak tanimlayabiliriz. Ornek olarak: Kiitiiphanede bulunan ders kitaplarini
ders tiirlerine gore siralama problemi. Bunun i¢in problemi daha kii¢iik parcalara

ayirip, is adimlarini tanimlamamiz gerekir.

1- Kitaplar kiitiiphaneden alinr,
2- Kitaplar ders tiirlerine gore gruplandirilir,

3- Kitaplar grup grup alinip kiitliphaneye yerlestirilir.

Oriinti Tanima

Oriintii tanima, bir makine dgrenimi algoritmasi kullanarak desenleri tanima siirecidir.
Oriintii tanima, halihazirda kazanilmis bilgilere veya desenlerden ¢ikarilan istatistik-
sel bilgilere veya bunlarin temsiline dayali olarak verilerin siniflandirilmasi olarak
tamimlanabilir. Oriintii tantmanin nemli ydnlerinden biri, uygulama potansiyelidir

(Ansari, 2022).

Ornekler: Konusma tanima, konusmaci tanimlama, multimedya belge tanima (MDR),

otomatik tibbi teshis.
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Soyutlama

Ihtiya¢ duyulanlara konsantre olmak igin ihtiya¢ duyulmayan fikirleri ve belirli ayrin-

tilar1 ayirma ve filtreleme siireci (Url-07).

Algoritma

Algoritma bir problemin ¢dziimii i¢in birbirini takip eden islemler biitliintidiir. Bil-
gisayar biliminin temel kavramidir ve gliniimiiz teknolojisi ile biitlin disiplinlere etki
etmektedir. Algoritmik diigiince sayesinde, yani amaca giden her bir islemdeki per-
formansi, artilar1 ve eksileri diigiinme ile tasarimda biitiinii olusturan her bir gir-
dinin degisken ozelliklerine goére tasarimin yeniden analiz edilmesi ve lretilmesi

mimkiindiir. Amag tasarimi olusturan girdiler arasindaki iliskinin kurgusunu yapa-

bilmektir (Erbas, 2015).

(Nourian ve ark., 2013) makalesi hesaplamali tasarimi daha iyi anlayabilmek igin
basaril1 bir 6rnektir. Mimari mahal dizilimlerinin konfigiiratif tasarimi i¢in parametrik
CAD programi olarak gelistirilen tasarim metodolojisi ve ara¢ takimi tanitmaktadir.
Tasarimcilarin, islevsel alanlarin birbirine baglanmasi icin gereken yolu ¢izerek yer-

lesim plan1 siirecini baslatabilecegi bir arag seti olusturmustur.

3.2.1 Uretken Tasarim

Uretken tasarim, tasarimcinin tasarrm hedeflerini, istenilen performans ve gereksin-
imlerini karsilamak icin belirlenen kisitlar1 tasarim yazilimina verip, yazilimin tasarim
alternatifleri olusturmasidir. Yazilim bu kisitlar1 ve performansi saglayacak tiim ihti-

malleri olusturur.

(Merrell ve ark., 2010) calismas liretken tasarim igin basarili bir 6rnektedir. Oyun-
lar ve grafik uygulamalar1 i¢cin mimari plan diziliminin otomatik olarak olusturulmasi
icin bir yontem sunulmaktadir. Makine 6grenimi ve mekan dizilimi algoritmalarin-
dan faydalanarak bilgisayara mimari yonden eksiksiz yapilar tiretecek bir yontem

tanitilmistur.

Gliniimiizde mimarlik alaninda tasarim siirecinde kullanilan en popiiler iiretken
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tasarim yazilim araglari, Rhino Grasshoper' ve Autodesk Dynamo?’dur. En sik kul-
lanildig1 amag ise, cephe tasarimlarinin belirli kisitlar ve hedefler dogrultusunda farkl

alternatiflerini elde etmektir.

3.2.2 Algoritmik Tasarim

Algoritmik Tasarim, klasik yontemler ve klasik tasarim araglar1 i¢in zorluklar yarata-
bilecek karmagik geometrilerin modellenmesine imkan saglar. Algoritmik Tasarim,
tasarimin parametreler araciligiyla manipiile edilebilecegi anlamina gelen parametrik
bir modelleme felsefesi gerektirir. Bu, tasarimcinin daha genis tasarim olasilik yel-

pazesini hizla ve daha az efor sarfederek kesfetmesini saglar (Url-08).

3.2.3 Parametrik Tasarim

Parametrik tasarimin tanimi i¢in literatliirde gecen kabul gérmiis tanimlamalar kro-

nolojik siraya gore su sekildedir:

(Moretti, 1971) ¢alismasinda parametrik mimari olarak adlandirmis ve “’boyutlarin
birbiri arasindaki iligki” olarak tanimlamistir. (Kalay, 1989) parametrik modelle-
meyi “otomatik olarak giincellenmesi ve ekranda gorsellestirilmesi” sozleri ile an-
latmistir.  (Szalapaj, 2013) parametrik tasarimi “geometrik kisitlamalarin yani sira
boyutsal iligkiler ve verilerin kullanim1” olarak tanimlamistir. (Kolarevic, 2003)
parametrik tasarimi bir silire¢ olarak tanimlamis ve ”bir tasarimin seklinin degil, be-
lirli bir 6zelliginin tasarlanmas1” olarak ifade etmistir. (Woodbury, 2010) parametrik
tasarim i¢in “’karmasik dijital tasarim modellerinin olusturulmasi, yonetimi ve or-
ganizasyonu” ifadelerini kullanmistir. Son yillarda mimarlarin parametrik tasarimi
yaklagimlarin1 giderek daha fazla benimsedigini ve dolayisiyla tasarimda hesaplama
yontemleri kullanmanin avantajlarini kabul ettigini gostermektedir (Caetano ve ark.,
2020). Parametrik tasarimi, istenilen kisitlar1 ve gereksinimleri karsilayabilecek sek-
ilde boyutlar1 arasinda iligkilerinin bulunmasi ve bu iliskilerin de yonetimi olarak
tanimlayabiliriz. Fernando Romero tarafindan tasarlanan Soumaya parametrik tasarim

icin glizel bir 6rnektir (Sekil 3.3).

Museo Soumaya, 14. yy’dan giiniimiize uzanan uluslararasi tablolar, heykeller ve

Thttps://www.rhino3d.com/
Zhttps://www.autodesk.com/products/dynamo-studio/overview
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dekoratif objelerden olusan bir koleksiyona ev sahipligi yapabilen heykelsi bir bina.
Binanin dis cephesine bakildiginda her agidan farkli bir gériiniise sahip amorf bir yapi-
dadir. Binanin ayirt edici cephesi, korunmasini ve dayanikliligini kolaylastiran altigen
aliminyum modiillerden yapilmistir. Kabuk, her biri kendi geometrisine ve sekline
sahip farkli ¢aplarda ¢elik kolonlarla insa edilmis ve ziyaret¢i i¢in dogrusal olmayan
dolagim yollar1 yaratilmistir. Binanin tasarim siirecinde en 6nemli ve insa etmesi zor
boliimii cephesidir. Cephenin ingasin1 zorlagtiran konular1 sunlardir: 1- Mekansal
modeli 6nemli 6l¢iide degistirmeden yapinin ger¢ek formuna uyum saglamak. 2-
Kolon yiizeylerinden en fazla birka¢ milimetre uzakta olmasi gereken miizenin hem
dis hem de i¢c duvarlarimi sekillendirmek. 3- Yiizey diizensizliklerini diizeltip ve
zeminden ¢atiya ve binanin tiim cevresi boyunca siirekliligi saglamak. 4- Binlerce
farkl altigenin konumunu ve yoniinii kesin olarak tanimlamak. Binanin geri kalaninin
ingaatiyla ayn1 anda hizli, kisa bir programa gore tasarlamak, iiretmek ve insa et-
mek. Geometrica firmas1 gelistirdikleri program sayesinde bu sorunlari ¢dzmeyi
basardilar. Lazer teknolojisini kullanarak insaa edilen ger¢ek yapinin geometrisini
programlarina islemis ve cephede bulunan altigen panelleri ger¢ek duruma gére mod-

elleyerek tasarim ve insa siirecini yonetmislerdir (Url-05).

Sekil 3.3 Soumaya Miizesi, Fernando Romero (Url-05).
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3.2.4 Mekan Dizimi

Mekan Dizimi, binalarin ve sehirlerin mekansal dokularini incelemek i¢in kullanilan
teknikler biitlinii ve mekan ile toplumu birlestiren bir teoriler zinciri olarak mimar-
lik ve kentsel tasarim alanlarindaki en etkili bilimsel ¢alismalardan biridir (Hillier &

Hanson, 1997).

Mekan Dizimi yaklasimin en 6nemli 6zelligi, insan zihninde tasarladigi mekanin yan-
simast bilgisinin olusmasinda kritik rolii olan mekanin soyut karakteristiklerini so-
mut olarak ifade ve analiz etmeyi saglayabilen sayisal bir teknikdir (Kubat ve ark.,
2007). Bu tekniklerde ilk hedeflenen olgu, mekansal organizasyonun bireyin eylem-
leri ve goriis alanlar1 ile temas ve baglantisini nesnel olarak etiit ederek, “mekanlarin
bireyleri bir araya toplama ve oryantasyon becerilerini agiga ¢ikarmaktir. Bahsi gegen
teknik, cagimizda; mimarlik, i¢ mimarlik, kentsel tasarim ve planlama gibi mimari is
kollarinin ¢aligmalarinda kullanildig: gibi 6te yandan da ulasim, arkeoloji, antropoloji,
enformasyon teknolojileri, sehir ve insan cografyasi, peyzaj mimarligi ve bilisimle il-

gili bir ¢ok dalda da kullanilmaktadir (Giindogdu, 2014).

Bu ¢alisma i¢inde mekan dizimi tekniginden etkilenilerek, bir mahaldeki mekanlarin

diziliminin matematiksel olarak nasil hesaplanacagi iizerine arastirmalar yapilmistir.

3.3 Yap Bilgi Modellemesi

Yap: Bilgi Modellemesi (YBM), yapmin tasariminin, ingasinin, miihendislik anali-
zlerinin ve isletilmesinin gerektirdigi tiim bilgileri dijital olarak temsil etmesi i¢in

Akilli Dijital Model (ADM) iiretme sistemidir.

Gorsellestirme, ¢evresel sartlar altinda deneyimle; enerji analizi, ¢cakisma analizi, kod
standartlar1 kontrolii, maliyet tahmini, insa edilen iiriin bilgisi, biitceleme ve diger

bir¢cok amag i¢in bir tesisin dijital modelini olusturma eylemidir (NIBS, 2007).

YBM, yap1 ile ilgili grafik (geometri/bigim vb.) ve alfasayisal (malzeme,maliyet,
fiziksel cevre kontrolii vb.) veriden olusan ii¢ boyutlu ADM meydana getir-
erek, bunu paydaslarin ortak veri ortaminda kullanilmasini saglar (Ofluoglu, 2014).
YBM sisteminin bu 6zelliginden kaynakli olarak tiim performans gereksinimlerin ve

ithtiyaglarin belirtildigi bir projenin plan ve kiitle tasarimlarinda algoritmalar daha fa-
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zla rol almaya baslamistir. Ilerleyen siirecte algoritmalar gelistike YBM sistemi ile
daha uyumlu ¢alisacagin1 ve projelerin tasarim agamasindan yapim asamasina kadar
olan siirecle ilgili tiim ¢izim ve tasarimlar1 bilgisayarlar programlarinin ve algorit-

malarin iistlenecegi ongoriilmektedir.

3.3.1 Akilh Dijital Modeller

YBM sisteminin ¢iktilarindan en énemli olani ADM’dir. Bu modelleri yapinin dijital
bir kopyasinin tiretildigi modellerdir. Yapiya dair her elemanin dijital olarak fonksiy-
onel ve fiziksel 6zellikleri ile iiretilmis halidir. Ornek olarak: Yapiya ait bir duvar
elemaninin fonksiyonel ve fiziksel 6zellikleri bulunmaktadir. Fonksiyonel 6zellikleri
iki mahal arasinda ayirici bir katman goérevini gérmesi, i¢inde bulunan elemanlarinin
ses ve 1s1 yalitimi saglamasi veya giivenlik amagli bir bélme olabilir. Fiziksel 6zel-
likleri ise yiiksekligi, uzunlugu, kalinligi, rengi icerisinde bulunan bosluklar olabilir.

Yapiya dair tiim elemanlarin bu sekilde modellenmesi ADM’leri olusturmaktadir.

3.3.2 Dijital Ikiz

Glinlimiizde nesne ve sistemlerin iiretim, insa veya kurulum isinden o6nce genellikle
bilgisayar ortamlarinda deneyimlenmektedir. Bilgisayar ortaminda deneyimlenen bu
nesnelerin performans analizi, maliyet analizi, iiretilebilirlik, insa edilebilirlik gibi
verileri nesne fiziksel olarak veya sistem devreye girmeden dijital ortamlarda test
edilmektedir. Iste bu nesnelerin bilgisayar ortaminda olusturulan dijital kopyalarina

dijital ikiz denilmektedir.

Dijital ikizlerden siklikla su sekilde faydalanilmaktadir: Nesnelerin ve sistemlerin
olas1 hatalarin1 dijital ikizlerini deneyimleyerek kesfetmek maliyeti azaltir, kaliteyi
arttirir. Koordinasyonu arttirarak daha iyi bir is birligi ile daha dogru isler yapimasin
saglar. Projenin baslangic ve bitis zamanlarini daha dogru 6n gorebilmekte boylelikle

zamani daha iyi kullanmaya yardimci olmaktadir.

Tezin amacinin baglaminda dijital ikizler bu ¢alisma i¢in 6nemlidir. Yapay zeka algo-
ritmalar ile tasarlanan projelerin insa edilebilmesi icin YBM sistemine adapte olmasi
sarttir. Fiziksel olarak insa edilecek yapilarin projelerini YBM ortaminda yapay zeka

algoritmalar ile tasarlamak sistemin biitiinciil ve tutarli calismasini saglayacaktir.
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4. SEMATIK PLAN TASARIMINDA CEKiSMELi URETKEN AGLAR

Bu béliimde mimari sematik plan tasariminda yapay zeka algoritmalarinin nasil kul-
lanilabilecegi ve siirece ne Olgiide yardimer olabilecegi konusu iizerine ¢aligmalar

yapilmugtir.

Konutlarin yeniden kullanimina ve kentsel doniistime yonelik mimari sematik plan
tiretiminde kullanilmak iizere apartman daireleri gibi kiigiik 6l¢ekli projeler iizerinden
arastirma yapilmistir. Bu 6lcekteki ve detaydaki planlar, daha karmasik planlar igin

altyap1 olusturmak ve arastirmadan daha hizli sonuclar almak i¢in seg¢ilmistir.

Bu calisma kisisel ihtiyaglar dogrultusunda, standartlara ve bolgesel yap1 mimarisine
uygun sematik planlarin segilen veri tabanina bagh kalarak tiretilmesini miimkiin kila-

cak algoritmik tasarim Orneklerini de ele almaktadir.

Calismada kullanilan planlar yapidaki bagimsiz boliim sayisina ve oda sayisina gore
kategorize edilmistir, boylelikle daha genel ve daha spesifik bir model egitimi ile bun-

larin karsilagtirilmast miimkiin olmustur.

4.1 Yontem

Calismanin nasil bir yol izledigi bu béliimde anlatilmistir. Ik olarak model egiti-
minde kullanilan verisetlerinin algoritmaya uygun bir sekilde nasil diizenlendigi ve
toplandig1 anlatilmistir. Daha sonra modelin nasil egitildigi ve pix2pix algoritmasinin
nasil sematik plan tiretimi yaptiginin anlatimiyla devam edilmistir. Son olarak {iretilen
sematik tasarim planlart incelenmistir. Bu siireci anlatan is akis semas1 asagidaki

gibidir (Sekil 4.1).
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Sekil 4.1 Calismanin Yontemine Yonelik Is Akis Semasi

Calisma asamasinda pandemi sartlarindan otiirii firmalar ile iletisim kisith sartlar al-
tinda yapilmis ve veri tabanina ulasimi olumsuz bir sekilde etkilemistir. Ayrica model
egitiminde kullanilan bilgisayarin 6zelliklerinden dolayr da (i7 8565U islemci ve
12GB ram) model egitiminde zamani daha verimli kullanabilmek i¢in veri tabaninin
niceliklerinde ve model egitiminde kisitlamalara gidilmistir. Bu kisitlar; pix2pix al-
gorimasinin devir sayisi, veri tabaninda kullanilan plan sayis1 ve bu planlarin boyut-

laridir.

4.1.1 Veri Tabanimin Toplanmasi ve Diizenlenmesi

Makine 6grenimi i¢in en onemli arag veri tabanidir. Veri tabaninin yeterli biiyiikliikte
olmasi ve tutarl bilgi igermesi modelin egitiminde daha istikrarl kararlar verebilmesi
icin onemlidir. Bu ¢alisma i¢in gerekli olan egitim veri tabani konut dairelerinin mi-
mari kat planlaridir. Veri tabaninda bulunan mimari planlar Istanbul Atasehir bol-
gesine ait ilgili kurumlarca onayli mimari ruhsat projeleridir. Atasehir bolgesinde

kentsel doniisiim ve yeniden kullanima yonelik pix2pix algoritmalari ile mimari se-
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matik plan kullanimi bu ¢alismanin 6zgiin yanidir, literatiirde ilk kez bu c¢alisma ile
Atagehir bolgesi icin pix2pix algoritmalar1 kullanilarak mimari sematik plan olustur-
mak icin arastirma yapilmistir. Arastirmanin sonucunu daha iyi analiz edebilmek i¢in

egitim verilerinde derlemeler ve kategorizasyonlar yapilmstir.

Mevcut egitim verilerinde bulunan mimari planlar, daire tiplerine ve katta bulunan

daire sayilarina gore kategorilere ayirilmistir. Bu kategoriler su sekildedir:

« Katta tek daire,

« Katta iki daire, dairelerin oda sayis1 farkls,
 Katta iki daire, daireler 2+1 tip,

» Katta iki daire, daireler 3+1 tip,

» Katta ii¢ daire, dairelerin oda sayis1 farkli,
» Katta ii¢ daire, daireler 1+1 tip,

+ Katta dort daire, dairelerin oda sayis1 farkli,
» Katta dort daire, daireler 1+1 tip,

» Katta dort daire, daireler 2+1 tip,

» Katta dort daire, daireler 3+1 tip,

» Katta bes daire, daireler 2+1 tip,

 Katta bes daire, daireler 3+1 tip,

 Katta bes daire, dairelerin oda sayis1 farkli,

Bu kategorilere gore dort farkli model egitimi saglanmistir. Bu modellerinden bir-
incisi, veri tabanininda bulunan tiim mimari sematik planlar ile d480 devir sayisina
kadar egitilmistir. Ikinci model ayni egitim verileri ile devir sayisinda degisiklik
yapilarak d700 devir sayisina kadar egitilmistir. Ugiincii model katta sadece iki daire
bulunan planlar kullanilarak d480 devir sayisi ile egitilmistir. Diger model ise yine

katta iki daire bulunan planlar ile d700 devir sayisina kadar egitilmistir. Bu sayede
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model egitimi sirasinda kullanilmasi1 gereken verilerin igerikleri ve devir sayilarinin
model egitimine olan etkisi incelenmistir. Katta iki daire bulunan planlar, bu ¢alisma
icin anlagilmasi kolay yeterli seviyede detayli olan planlar oldugundan dolay1 egitim

icin secilmistir. Kullanilan sematik planlar Ek.A’da bulunmaktadir.

Bu caligmada gercek bir veri tabani ile ¢alismaya baglamadan 6nce algoritmay1 hi-
zl1 bir sekilde test edebilmek icin yapay olarak, basitlestirilmis mimari sematik plan
egitim veri taban1 olusturulmustur. Sekil 4.2’de modele tanitilacak ilk girdi gorselleri,
sekil 4.3°de ise ilk girdi gorselleri ile eslestirilmis sematik plan gorselleri bulunmak-

tadir.

H =l

Sekil 4.2 Deneysel egitim verileri ilk girdi 6rnekleri.

Thl

Sekil 4.3 Deneysel egitim veri tabaninda bulunan sematik plan 6rnekleri.

Bu planlar python programlama dilinde hazirlanan bir algoritma ile olusturulmustur.
Her renk ait oldugu fonksiyonu temsil etmektedir. Olusturulan bu veri tabaninda
planlar1 birbirinden ayiran en 6nemli 6zellik kapladigi piksel alaninin geometrisidir.
Her bir planin kapladig: piksel alaninin geometrisi benzersizdir. Bunun nedeni model
egitimi sirasinda ayni geometriye sahip ilk girdi gorsellerinin iki farkli hedef gorseline
gitmesini Onlemektir. Bu sayede daha tutarli model egitimi hedeflenmistir. Yeterli
miktarda tretilen planlarin ardindan pix2pix modeli egitilmeye baslanmistir. Egitimi
tamamlanan pix2pix modeline verilecek olan ilk girdi gorselleri; egitim veri tabani
igcerisinde bulunmayan piksel alaninin geometrisi veri tabaninda bulunanlardan benz-

ersiz gorsellerdir. Bu modelden alinan sonuc neticesinde ¢alismaya gergek veri tabani
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kullanilarak devam edilecektir. Deneysel planlarin iiretimi ile lgili algoritmaya ait

kaynak kodlar EK.B igerisinde yer almaktadir.

Gorsel dosyalarin olustrulmasi ve kaydedilmesi ile ilgili gerekli kiitiiphanelerin yiik-

lenmesini saglayan kaynak kod Ek A.1’de gdsterilmistir.

Ek A.2’da deneysel planlarin olusturulma algoritmasi gosterilmistir. ”model” olarak
tanmimlanan fonksiyon iki adet gorsel olusturmaktadir. iki gérselin de boyutlar1 ayni
pixel degerlerine sahip olacaktir, birinci gorsel (imagel) sadece siyah, diger gorsel
(image2) ise kirmizi, sar1 ve mavi renklerden olusacaktir. Bu gorsellerin boyutlari
modele verilen sayilara bagl olarak degisecektir. Gorsellerin boyutlarina ait parame-

treler “a, b, width, height, ¢ dir. Olusturulan goérseller ayr iki klasore kaydedilir.

Ek A.3°da planlarin benzersiz olmasini saglayan kontrol ve kaydetme asamasina ait
kodlar gosterilmistir. Bu planlarin boyutlar1 ve hedef gérselin kirmizi, mavi, sar1 renk-
leri belirli bir aralikta rastgele verilen parametre degerleri ile olusturulur. Ayni boyutta
birden fazla 6rnek olmamasi i¢in kontrol (control) listesi olusturulmustur. Gorsellerin

boyutlan kii¢iiltiilerek daha hizli sonu¢ alinmasi saglanmistir.

Bu sayede model i¢in gerekli veri tabaninin benzeri hizli bir sekilde hazirlanmistir.

Ayrica modelin 6grenmesinin kontroliinii daha hizli test etme firsati bulunmustur.

Bu asamadan sonra kullanilacak planlar daha 6nce uygulamasi yapilmis veya proje
onayt almis planlardan olusturulmustur (lila Mimarlik, 2021). Alinan 6rneklerde
anonimlik korunmustur. Bu planlarin daha 6nce belediyeler ve ilgili yetkililer tarafin-
dan onayli Atasehir bolgesi i¢in ¢izilmis mimari planlar olmasina énem verilmistir.
Ayrica kat planlarmi bagimsiz béliim sayisina gére gruplara ayrilmistir. Ornek olarak
mimari kat planinda iki daire var ise iki daireli kat planlari, tek daire var ise tek daireli

kat planlar1 olarak gruplanmistir. Bu sayede modelin sunlar1 6grenmesi saglanmistir;

* Belirlenen muhite 6zel standartlar, kurallar varsa bunlar1 kategorize yontemi ile

ogrenecektir.

* Ayni ¢evrede bulunan binalar ile benzer tipolojiye sahip mimari kat planlari

uretilecektir.

* Mimari kat planinda istenilen bagimsiz boliim sayisina goére uzmanlasmis mod-
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eller olusturulacaktir.

Veri tabaninda mimari tiim ¢oziimleri yapilmis ve ilgili kurumlar tarafindan da on-
aylanmig 150 adet mimari kat plan1 bulunmaktadir. Bu veri tabanim1 pix2pix algo-
ritmasina uygun bir bicimde tekrar diizenlemek gerekiyordu. Sekil 4.4’de bulunan
mimari kat planindan iiretken modele girdi olarak verilecek ilk girdi verisi tiiretildi
(Sekil 4.5). Mimari kat planinin dis sinirlarina sadik kalarak i¢i siyah renk ile boyandi.
Bunun nedeni hedef goriintii ile girdi goériintliyli mimari kat plani smirlar1 6zelinde
eslemektir. Pix2pix algoritmasinda ihtiya¢ olan eslestirilmis gorsellerden biri siyah
renge boyanmis bu mimari kat planlaridir. Son olarak veri tabanindaki kat planlarini
odalarin fonksiyonlarina gore her odaya ayr1 bir renk vererek renklendirildi (Sekil
4.6). Bu sayede hangi odalarin nasil dizilmesi gerektigini modele 6gretmek amaglan-
mistir. Algoritmanin eslenmis diger gorselleri de bu planlardan olusmaktadir. Ren-
klendirilmis sematik planda renklerin hangi fonksiyonlar1 temsil ettigi sekil 4.7°de
belirtilmistir. Bu islemler Autodesk Autocadprogrami ile yapilmistir.
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Sekil 4.4 26 No’lu Ornegin Mimari Kat Plam Verisi.
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Sekil 4.5 26 No’lu Ornegin Ilk Girdi Verisi.

Sekil 4.6 26 No’lu Sematik Kat Plani.

Hem ilk girdi hem de sematik planlarin boyutlar1 256x256 piksel olarak ayarlanmistur.
Bunun boyut model egitiminde kullanilan bilgisayarin hizina baglh olarak optimum
deger olarak belirlenmistir. Veri tabanindaki her 6rnegin ilk girdi ve sematik plan
verisini eslestirerek tiretici ve ayristirict modellerin egitimi saglanmistir. Sekil 4.8°de
bulunan eslesmis olan bu gorselin boyutu ise 512*256 olarak modele verilmis, ilk

girdi kisminin {iretici modele, sematik planin ise ayristirict modele girdi olarak ver-

ilmesi saglanmustir.
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Sekil 4.7 Renk tanimlari.

Sekil 4.8 26 no’lu 6rnegin ilk girdi ve sematik plan eslestirilmis girdi verisi.

Bu calismada egitim verisi olarak kullanilan projelerin sematik plan haline getirilmis

ornekler agagidaki gibidir (Sekil 4.9-4.20).
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Sekil 4.9 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-Tek Daireli Kat
Planlart.
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Sekil 4.10 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-iki Daireli Kat
Planlari-1.




Sekil 4.11 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-iki Daireli Kat
Planlari-2.
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Sekil 4.12 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-iki Daireli Kat
Planlar1-3.
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Sekil 4.13 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-iki Daireli Kat
Planlari-4.

47



P B
§ &
H &
d | 4
_ R
I

Sekil 4.14 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-iki Daireli Kat
Planlari-5.
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Sekil 4.15 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-iki Daireli Kat
Planlari-6.
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Sekil 4.16 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-Ug Daireli Kat
Planlari-1.

50



Sekil 4.17 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-Ug Daireli Kat
Planlari-2.
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Sekil 4.18 Egitim Verisinde Bulunan Eslenmis Sematik Planlar-Ug Daireli Kat
Planlar1-3.
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Sekil 4.19 Egitim Verisinde Bulunan Eglenmis Sematik Planlar-Dort Daireli Kat
Planlart.
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Sekil 4.20 Egitim Verisinde Bulunan Eglenmis Sematik Planlar-Bes Daireli Kat
Planlart.
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4.1.2 Cekismeli Uretken Ag Modelinin Egitimi
CUA modeli python programa dili ile PyTorch (Url-01) ve NumPy (Url-06)

kiitiiphanesi kaynak kodlarindan ve dékiimanlarindan faydalanarak pycharm' entegre

gelistirme ortaminda olusturulmustur.

Pix2pix algoritmasina ait kaynak kodlar1 bu ¢aligmada veri tabant konumunun ve
modelden ¢ikan verinin kaydedilmesini saglayan ilgili kaynak kodlar1 ekte goster-

ildigi gibidir (Ek A.4).

Uretken modelin egitimini gerceklestiren kaynak kodlar1 ekte gosterildigi gibidir (Ek
A.S).

Ayristirict modelin egitimini gerceklestiren kaynak kodlar1 ekte gosterildigi gibidir
(Ek A.6).

Modellerin, 6grendik¢e gelistirdikleri parametrelerin kaydedildigi ve model ¢ik-
tilarinin kaydedilmesini saglayan kaynak kodlar ekte gosterildigi gibidir (Ek A.7).

Modelin 6grenme hizi, kullanacag: datalar ile ne kadar tekrar 6grenme yapacagi ve
girdi verisi olarak kullandig1 gorsellerin boyutlar ile ilgili parametrelerin ayarlandigi
parametreler bulunmaktadir. Modelin Ogrenme asamas: siiresince “NUM_EPOCHS
= 1000” , “SAVE MODEL = True” , “LOAD MODEL = False” olarak ayarlan-
maktadir. Model parametrelerini giincellestirdikce kaydedecektir ve mevcut veri ta-
banindaki gorselleri kullanarak 1000 tekrar yapacaktir, bu durumda veri tabaninda
150 ornek oldugu i¢in batch size (toplu is boyutu) 1000*150=150000 olacaktir.
Ogrenme asamasi bittikten sonra ise “NUM_EPOCHS = 17, “SAVE_MODEL =
False” , “LOAD_MODEL = True” olarak degistirilerek, modelin ilk girdi verisi i¢in
ogrenilmis modeli kullanmas1 saglanir. Ilgili kaynak kodlar: ekte gosterildigi gibidir

(Ek A.8).

512*256 piksel boyutundaki ilk girdi ve mimari sematik plan eslesmis gorseli (Sekil
4.8) girdi verisi olarak algoritmaya dahil olur. Gorselin 0%256 ile 256*256 piksellik
kismi tretken modele ilk girdi verisi olarak, 256*256 ile 512*256 piksellik kismi

ayristirict modele gercek veri veya hedef veri olarak verilir.

Thttps://www.jetbrains.com/pycharm/
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Egitim veri kiimesinde 150 goriintii vardir. Bir epoch (devir), bu ornek sayisi iiz-
erinden bir iterasyondur, batch size (toplu is boyutu) 150 egitim adimi anlamia
gelmektedir. Generator her 5 devir veya her 750 egitim adiminda kaydedilir ve deger-

lendirilir. Model 1000 devir veya toplam 150000 egitim adiminda galisir.

Uretken model ilk girdi verisini kullanarak hedef gérseli hi¢c gérmeden onunla ayirt
edilmeyecek derecede yakin bir gorsel olusturabilmek igin calisir. Ilk tahmininde
daha once gercek gorsel ile ilgili parametrelerini hi¢ glincellestirmedigi ve veri tabani
hakkinda hi¢ bilgisi olmadig1 i¢in olusturdugu gorsel basarisiz olacaktir. Bu olustu-

rulan gorsel ayristirict modele girdi verisi olarak verilir.

Ayristirict model, iiretken modelinden gelen gorselin gercek mi yoksa sahte mi
oldugunu analiz eder ve analiz sonucunda ¢ikt1 olarak tiretken modele gerceklik degeri
verir. Ayristirict modelden gelen veri ile parametreleri giincelleyen iiretken model
daha gercek¢i modeller iiretmeye baslar. Bdylelikle her bir dongiide iiretken model
ger¢ege daha yakin gorseller olusturmaya, ayristirict model ise ayirt etmesi daha zor
gorseller i¢in gerceklik degerleri liretmeye baslar. Bu mimari sayesinde iiretken model

ve ayristirict model es zamanli olarak daha dogru kararlar vermeyi 6grenirler.

Asagida bir egitim siiresince liretken modelin hedef gorsel (Sekil 4.21) i¢in olustur-

dugu gorselleri yer almaktadir (Sekil 4.22).

Sekil 4.21 Hedef Gorsel

Asagidaki sekil 4.22 gorseli liretken modelin sekil 4.21 hedef gorseli i¢in olusturdugu
1., 11., 76., 113., 156., 215. ve 480. devirdeki gorsellerdir.
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Sekil 4.22 Egitim asamasindaki iiretken modelin ¢iktilar

Yukarida anlatilan algoritmaya iliskin projede kullanilan kaynak kodlar1 ekte gdster-

ildigi gibidir (Ek A.9).

Model egitimi aktiflestiren kod ise ekte gosterildigi gibidir (Ek A.10).

4.1.3 Pix2pix Algoritmasi ile Sematik Plan Uretimi

Plan iiretimi asamasinda modele girilmesi gereken bir ilk girdi gorseli gereklidir. Tlk
girdi gorseli istenilen alanin dis konturlerinden itibaren siyah dolgulu sekilde goziiken
bir gorsel olmalidir. Bu ilk girdi gorselleri asagidaki ihtiyaclardan dolay1 olusturulmus

veriler olabilirler:

 Arazi smurlar igerisinde belirlenen emsal hesaplart yapilmis, dis konturleri de

hesaplanmis bir alana yapilacak dairenin sematik plan tasarimi igin

* Mimar sematik plan tasarimi bilgisi olmayan kisilerin sematik plan ihtiyaci duy-
dugu alanlar i¢in herhangi bir mimari tasarim bilgisi gereksinimi duymadan se-

matik plan tasarimlari i¢in

* Yeterince Ornek ile egitilmis modellerin, belediyeler gibi ilgili kurumlarinca

referans olabilecek nitelikte tasarimlar olusturulmasinda kullanilmak {izere

4.2 Pix2pix Algoritmas1 Model Performans Degerlendirmesi

Pix2pix algoritmasin tasarim performansini degerlendirmek ve hassasiyet analizi
yapabilmek i¢in algoritmanin degiskenlerine farkli degerler verilerek karsilastirma
yapilmistir. Bu degiskenler devir sayis1 ve algoritmay1 egiten veri tabaninin igerigidir.
Uretici modelden gelen gorsellerin anlamli olmaya baslamasi ile ilk devir sayis1 d480

olarak belirlenmis, ikinci devir sayisi ise iiretici modelin asir1 egitime (over fitting)
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maruz kalmamasi adina ve algoritmadan ¢ikan gorseller de géz oniinde bulunduru-
larak d700 olarak belirlenmistir. Bu kosullara ek olarak modelin egitimini yapan bil-
gisayarin Ozelliklerine gore siireyi géz onlinde bulundurularak d700 devir sayisi be-
lirlenmistir. Egitim veri tabani iceriginde yapilan karsilastirma ise sadece iki daireli
planlarin ve katta karisik daire sayis1 bulunan sematik planlarin oldugu gorseller ile

ayri ayri egitim yapilmstir.

Bu degerlendirmeler 1s1ginda modellerin kategorize edilerek hedefe yonelik egitim
yapilmasi sonucun dogrulugunu ve tutarliligini arttirmaktadir. Ornek olarak: Mod-
elden iiretmesi beklenen plan katta 3 daire olmasi ise egitime veilen veri tabani katta
3 daireli planlar olmalidir. Katta bulunan daire sayisina karar verilmesi modelden
bekleniyorsa veri tabani katta karisik daire sayisi bulunan planlardan segilmelidir ve

model bu planlar ile egitilmelidir.

Tasarim performansini degerlendirmek ve hassasiyet analizi yapabilmek i¢in farkl
degerler verilen diger degisken devir sayisidir. Devir sayisinin degerine karar verme
asamasinda kullanilan veri tabanininda bulunan gorsellerin sayisi, bu gorsellerin

boyutu ve kategorize edilip edilmedigi devir sayisinin degerinde belirleyicidir.

Bu c¢alismada devir sayisinin belirlenmesinde modelin anlamli goriintiiler liretmeye
basladig1 d480 devir sayist ile lireticiden gelen ¢iktilar incelenmis ve model egitiminin
tamamlanmasi i¢in d480 devir sayisinin yetersiz oldugu kanisina varilmistir. Bun-
dan dolay1 egitime devam edilerek d700, d1000, d1500 devir sayisina kadar egitim
devam ettirilmistir. Bu devir sayist ile egitilmis modelin tirettigi gorseller birbir-
leri ile karsilastirllmistir. Mimari agidan bakildiginda d700 ve d1000 devir sayisi
tiretilmis gorsellerin daha anlamli planlar oldugu odalarin ve fonksiyonlarin daha ke-
skin ¢izgilerle ayrildig1 anlagilmaktadir. d1500 devir sayisi ile {iretilen planlarin ise

modelin asir1 egitiminden kaynakli anlamsiz ve eksik planlar iirettigi tespit edilmistir.

Yukarida belirtilen degiskenler ve bu degiskenlerin aldig1 degerler ile sekiz farkl
model egitimi yapilmistir. Modellerden alinan gorsellerden dokuzar tane 6rnek alinip
karsilastirma yapilmistir. Buna gore katta iki katli daire bulunan planlar ile d700 ve
d1000 devirde egitilmis modelden gelen 6rneklerin daha okunabilir ve tutarli planlar
olusturdugu goriisiine varilmistir. Calismanin kullandig1 veri tabaninin optimum devir

say1s1 d700 ile d1000 arasi1 civarlarinda oldugu tespit edilmistir. Calismanin sonuglari
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bu devir sayilar ile iiretilen planlar iizerinden degerlendirilecektir.

Uretici modele girdi olarak kullanilan gorseller sekil 4.23°de gdsterilmistir.

1 2 3
4 5 6
7 8 9

Sekil 4.23 Uretici Model Girdi Gorselleri

Asagida d480 devir sayisi ile katta karisik daire sayisi bulunan tiim planlarin egitim

datas1 olarak kullanildig1 algoritmanin sonucunda ¢ikan dokuz ornek plan sekil

4.24°de gosterilmistir.
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Sekil 4.24 d480 Devir Sayisi ve Tiim Planlar

Asagida d480 devir sayisi ile katta iki daire bulunan planlariin egitim datasi olarak
kullanildig1 algoritmanin sonucunda ¢ikan dokuz Ornek plan sekil 4.25°de goster-

ilmistir.
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Sekil 4.25 d480 Devir Sayis1 ve iki Daireli Planlar

Asagida d700 devir sayisi ile katta karisik daire sayisi bulunan tiim planlarin egitim
datas1 olarak kullanildig1 algoritmanin sonucunda ¢ikan dokuz o6rnek plan sekil

4.26°de gosterilmistir.
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Sekil 4.26 d700 Devir Sayis1 ve Tiim Planlar

Asagida d700 devir sayist ile katta iki daire bulunan planlarin egitim datasi olarak kul-

lanildig1 algoritmanin sonucunda ¢ikan dokuz 6rnek plan sekil 4.27°de gosterilmistir.
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Sekil 4.27 d700 Devir Sayis1 ve iki Daireli Planlar

Asagida d1000 devir sayisi ile katta karisik daire sayisi bulunan tiim planlarin
egitim datas1 olarak kullanildig1 algoritmanin sonucunda ¢ikan dokuz 6rnek plan sekil

4.28°de gosterilmistir.
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Sekil 4.28 d1000 Devir Sayis1 ve Tiim Planlar

Asagida d1000 devir sayist ile katta iki daire bulunan planlarin egitim datasi olarak
kullanildig1 algoritmanin sonucunda ¢ikan dokuz Ornek plan sekil 4.29°de goster-

ilmistir.
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Sekil 4.29 d1000 Devir Sayis1 ve iki Daireli Planlar

Asagida d1500 devir sayist ile katta iki daire bulunan planlarin egitim datas1 olarak

kullanildig1 algoritmanin sonucunda ¢ikan dokuz Ornek plan sekil 4.30°de goster-

ilmistir.

65




3'

Sekil 4.30 d1500 Devir Sayis1 ve iki Daireli Planlar

Asagida d1500 devir sayisi ile katta karigik daire sayisi bulunan tiim planlarin
egitim datas1 olarak kullanildig1 algoritmanin sonucunda ¢ikan dokuz 6rnek plan sekil

4.31°de gosterilmistir.
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Sekil 4.31 d1500 Devir Sayis1 ve Tiim Planlar

4.2.1 Hassasiyet Analizi

Planlarin dogrulugunun devir sayis1 parametresine hassasiyetini 6lgmek i¢cin model
d480, d700, d1000 ve d1500 devir sayilar1 kullanilarak ayr1 ayri ¢alistirilmis ve
calistirilan egitim verileri agisindan en uygun devir sayilar1 olarak d700 ve d1000
degerleri tespit edilmistir. Ayrica, egitim verisi olarak, belli bir kat sayisi i¢in o kat

sayisina uygun planlarin kullanilmasinin uygun oldugu goriilmistiir (Sekil 4.32, 4.33).
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Sekil 4.32 Katta iki Daire Buluan Planlar ile Egitilen Modellerin Urettigi Orneklerin
Devir Sayisina Gore Karsilastirilmas: Soldan Saga d480-d700-d1000-d1500
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Sekil 4.33 Katta iki Daire Buluan Planlar ile Egitilen Modellerin Urettigi Orneklerin
Devir Sayisina Gore Karsilastirilmast Soldan Saga d480-d700-d1000-d1500

Devir sayisi parametresi d700’e ayarlanip, iki daireli planlarin bulundugu egitim ver-
ileri ile model egitildiginde elde edilen 9 adet plana (Sekil 4.27) bakarak, modelin
dogruluguna dair, odalarin temsil ettig1 renkler (Sekil 4.7) agisindan su goézlemler

yapilmustir:

Uretici model, dis konturlerin netligi agisindan yiiksek dogrulukta planlar {iretmistir.
Sekil 4.27°deki d700 devirli katta iki daireli planlarin ortalama dogruluk ytizdesi 93.5
olurken, en yiiksek puani alan 6 numarali planda iki daire net olarak kat sirkulasyon
alan1 ile ayrilmig, her dairede gerekli odalar mimari kurgu agisindan dogru bigimde

yerlestirilmistir.
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Mavi renkle temsil edilen yatak odalar1 hemen hemen biitiin planlarda cephelerle
komsuluk halinde iiretilmistir. Uretici modelin bu alanlar1 mimari planlama agisin-

dan tutarh bir sekilde tasarladig: tespit edilmistir (Sekil 4.34).

1

Sekil 4.34 d700 devirli iki daireli planlar, 1 numarali 6rnek

Pembe renkle iiretilen balkon alanlarinin bazi planlarda tasarlandigi bazilarinda ise
tasarlanmadig1 goriilmiistiir. Uretici modele verilen girdi gorselinin geometrisine ve
egitim verilerinde bu girdi gorseline benzer planlarda balkonun olup olmamasina gore,
model bu pembe renkli mahalleri olusturmus veya olusturmamistir. Bu mahaller
model tarafindan genellikle koselerde ve cephelere komsu olacak sekilde yerlestir-

ilmistir ki bu mimari kurgu acisindan uygun goriilmiistiir (Sekil 4.35).

Sekil 4.35 d700 devirli iki daireli planlar, 6 numarali 6rnek
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Kirmizi renkle gosterilen salon mahalleri iiretici modelin tasarladigi ¢ogu drnekte mi-
mari kurgu bakimindan dogru lokasyona yerlesmistir.Genelgecer mimari kurguya uy-
gun olarak planlarda daha genis yer kaplamis ve dikdortgen veya kare gibi diizgiin
geometrik alanlarla temsil edilmistir. Ayrica, odalar net ¢izgiler ile ayrilarak oda ge-

ometrisi belirginlesmistir (Sekil 4.36).

Sekil 4.36 d700 devirli iki daireli planlar, 5 numarali 6rnek

Mor renkle gosterilen hol alanlar1 lokasyon olarak genellikle tiim odalara komsu,
cepheden ayr1 ve karanlik alanlarda kalarak yerlesimleri mimari kurgu acisindan tu-
tarlidir. Ayrica, bu alanlarin geometrisinin dar ve uzun olmasi yine genelgecer yapi

mimarisine uygun goriilmiistiir (Sekil 4.35).

Sar1 renk ile gosterilen mutfak alanlari plan igerisinde genellikle salona yakin bir sek-
ilde konumlanmis, bunlarin geometrisi ¢ogu zaman diger renklerle karisarak belir-
ginligini kaybetmistir (Sekil 4.35). Bu durum, modelin biiyiik alanlara nazaran mut-
fak gibi kii¢iik alanlar1 ayirt etmekte zorlandigina isaret etmektedir. Ancak, modelin
yeterli sayida kiiciik alanlarin yer aldig: yeterli sayida ¢alistirilmasi halinde bu soru-
nun ortadan kalkacagi diisliniilebilir. Bu tlirden bir calisma gelecekteki baska arastir-

malarda ele alinabilir.

Yesil renk ile gosterilen 1slak hacim alanlarinin modelin {irettigi planlarda kapladig:
alanin biiyiikliigli genelgecer mimari kabullere uygundur. Ancak, mutfak alanlarin-
daki soruna benzer bir bicimde, bu alanlar diger alanlarla kismen i¢ ice gecerek ge-

ometrik netligini yitirmistir. Model, 1slak alanlar1 yatak odasi gibi yasam alanlarina
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yakin ve karanlik alanlarda olmak iizere mimari kurguya uygun olarak konumlandir-

mustir (Sekil 4.37).

3

Sekil 4.37 d700 devirli iki daireli planlar, 3 numaral 6rnek

Acik mavi ile gdsterilen renk teras alanlarini temsil etmektedir. Uretici modele verilen
girdi planin geometrisine ve egitim verilerinde bulunan benzer planlarin terasa sahip
olma durumuna gore model bunlar1 genel olarak dogru yerlestirmistir. Ancak, netlik

sorunu bu mahaller agisindan da s6z konusudur (Sekil 4.38).

Sekil 4.38 d1000 devirli karisik daire sayili planlar, 3 numarali 6rnek

Genel olarak model, dikey olarak simetrik olmayan girdi planlarinda ¢ok diisiik bir

dogruluk oranina ulagmistir (Sekil 4.39. Bu, egitim verileri arasinda yeterli sayida
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dikey-simetriye sahip plan bulunmamasindan kaynaklanmistir. Biitiin girdi veri-
leri arasinda dikey-simetrik plan sayisi %27’°dir. Genel olarak, iretilen planlarin
kalitesinin artirilmasi i¢in istenen tipte planlarin cephe geometrisine uygun planlarin

modelin egitim siirecinde kullanilmas1 gerekmektedir.

Sekil 4.39 d1000 devirli karisik daire sayili planlar, 8 ve 9 numarali 6rnek

4.2.2 Ortalama Kare Hatas1 / Kok Ortalama Kare Hatas1 Yontemi ile Model

Performans Analizi

Ortalama kare hatasi (MSE) modelin iirettigi tahmini verilerin gercek verilerden
ne kadar farkli olduguna dair mutlak bir sayr verir. Her pikselin hatasim1 gercek
veri ile tahmini veri arasinda analiz ederek sonucta 0 ile 1 arasinda bir say1 verir.
0 puani hatasiz 1 ise tamamen hatal1 anlamima gelmektedir. Hesaplama yontemi
formiil (4.1)’de gosterildigi gibidir. Kok ortalama kare hatasi (RMSE), MSE’nin
karekokiidiir. Hesaplama yontemi formiil (4.2)’de gosterildigi gibidir. MSE degeri
kolayca karsilastirilamayacak kadar biiytik olabilir, bu durumlarda RMSE kullanilir.

Bu yiizden MSE hata karesi ile hesaplanir ve yorumlamay1 kolaylastirir.

Ortalama Kare Hatasini python dilinde yazilmis “from sklearn.metrics import
mean_squared_error” kiitiiphanesini kullanilarak hesaplanmistir. Bu Fonskiyonun ilk
parametresine gergek veriler ikinci parametresine ise modelin tahmin ettigi deger-
ler verilir. Kok Ortalama Kare Hatasi’n1 hesaplarken ise karekok almak i¢in numpy

kiitiiphanesinin sqrt fonksiyonu kullanilmistir.
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N
1
MSE = — —9.)? 4.1
N ;Zl(yl 3i) (4.1)

1 N
RMSE = J - ;(yi — 9,0 (4.2)

Algoritmanin kaynak kodlar1 Ek A.11°de gosterilmistir. RMSE fonksiyonunun c¢alis-
mast i¢in gerekli parametreleri ve degerlerini gosteren gereken kod asagidaki gibidir

(nekhtiari, 2020).

image-similarity-measures —org_img_path= gercek verinin konumu —pred_img_path=

tahmini verinin konumu —metric rmse

Katta iki daireli planlar ile egitilmis modellerden alinan verilen RMSE ile analiz
edilmistir. Bu analizi ger¢eklestirmek i¢in gercek verilere ihtiya¢ vardir. Modelden
alian veriler tamemen tahmini veri oldugu i¢in mevcutta gercek veriler bulunmamak-
tadir. Modelin tirettigi farkli devir sayilarinda trettigi 6rnek dokuz veri goz oniinde
bulunarak, olabilecek en dogru ¢oziim gorseli olusturulmustur. Bu gorseller Sekil

4.40’de bulunmaktadir.
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Sekil 4.40 RMSE i¢in tahmini gercek veriler

Buna gore farkli devir sayilaria gore egitilen modellerin iirettigi gorseller (Sekil 4.32
& Sekil 4.33) ile gergek gorseller 4.40 arasindaki hatayr hesaplayan RMSE algorit-

masindan alinan sonuglar asagidaki gibidir.
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F*=

d480

d700

d1000

d1500

—

O 0 9 N L B~ W

0.005246726330369711
0.010739660821855068
0.00871185027062893
0.009461604058742523
0.011138026602566242
0.007886857725679874
0.01016567088663578
0.010540013201534748
0.007998109795153141

0.005470018833875656
0.010421033017337322
0.00769776152446866
0.008737951517105103
0.010066908784210682
0.006472766399383545
0.0067746601998806
0.008863192982971668
0.008295931853353977

0.007767609786242247
0.010295141488313675
0.011054016649723053
0.010657225735485554
0.007825912907719612
0.007270692382007837
0.00719974422827363
0.01122922170907259
0.008431950584053993

0.007552749011665583
0.009925007820129395
0.011477532796561718
0.010830283164978027
0.00804134365171194
0.007088674698024988
0.007977813482284546
0.012549754232168198
0.009755396284162998

Tablo 4.1 Ornek Gérseller i¢in RMSE Sonuglari

Bu sonuglara gore:

Bu dokuz gorsel i¢in en diisik RMSE ortalamasi ile en tutarli model d700
daha sonra sirasiyla d1000, d480 ve d1500 olmustur. RMSE ortalamalar
ise: d700 = 0.00808891390139856, d1000 = 0.00908127949676577, d480 =
0.00909872441035175, d1500 = 0.00946650612685413dir.

1. gorsel icin en tutarli ¢oziim d480 daha sonra d700,d1500,d1000 devir sayisi

ile egitilen modellerden tiretilmistir.

2. gorsel icin en tutarli ¢6ziim d1500 daha sonra d1000,d700,d480 devir sayisi

ile egitilen modellerden iiretilmistir.

3. gorsel i¢in en tutarli ¢6ziim d700 daha sonra d480,d1000,d1500 devir sayisi

ile egitilen modellerden iiretilmistir.

4. gorsel icin en tutarh ¢6ziim d480 daha sonra d480,d1000,d1500 devir sayisi

ile egitilen modellerden {iretilmistir.

5. gorsel i¢in en tutarh ¢oziim d1000 daha sonra d1500,d700,d480 devir sayisi

ile egitilen modellerden iiretilmistir.

6. gorsel icin en tutarli ¢6ziim d700 daha sonra d1500,d1000,d480 devir sayisi

ile egitilen modellerden tiretilmistir.

7. gorsel i¢in en tutarli ¢6ziim d700 daha sonra d1000,d1500,d480 devir sayisi

ile egitilen modellerden {iretilmistir.
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8. gorsel i¢in en tutarli ¢6ziim d700 daha sonra d480,d1000,d1500 devir sayisi

ile egitilen modellerden iiretilmistir.

9. gorsel icin en tutarli ¢6ziim d700 daha sonra d480,d1000,d1500 devir sayisi

ile egitilen modellerden iiretilmistir.

Ornek gorseller arasinda en tutarli model ¢iktis1 1. Gérsel icin d480 devir sayisi

ile egitilen model tarafindan iiretilmistir.

Ornek gorseller arasinda en hatali model ¢iktis1 8. Gérsel igin d1500 devir

sayisi ile egitilen model tarafindan iiretilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Sematik plan tasarlama metotlarinin, giincel bilgi birikimi, teknoloji ve yontemler
ile yeniden ¢oziimlenebilecegi ve yeni yontemler gelistirilebilecegi goriilmektedir.
CUA algoritmalar1 da giincel teknoloji ve bilimin, bu amag igin ¢dziim sundugu en
yeni yontemlerden biridir. Bu ¢alisma sonucunda, CUA algoritmalarindan pix2pix
mimarisini kullanarak belirli bir alan sinirlar1 i¢inde bolgesel standartlara ve yonet-
meliklere uygun egitim verileri kullanilarak sematik plan liretimi yapilmigtir. Sematik
plan iiretiminde kullanilan verilerin model egitimi icin gerekli nitelikleri ve nicelik-
leri karsilastirilmistir. Model egitiminde kullanilan egitim verilerinin sahip olmasi
gereken Ozellikleri belirtilmistir. Model 6nce algoritmik olarak {iretilmis yapay veriler
kullanilarak test edilmis, basarili sonuglar alindiktan sonra gercek verilere uyarlan-
mistir. Ayrica bu egitim verileri ile egitilecek modellerin egitim parametrelerinden
olan devir sayisina hassasiyeti gorsel sonuglar esliginde analiz edilmistir. Model 6nce
elde bulunan kattaki daire sayilarini gdzetmeksizin biitlin plan igerikleri kullanilarak
calistirtlmig, ardindan planlar kategorize edilmis, bu kategoriler icinde yeterli sayida

veri bulunan iki katli planlar i¢in model ayrica test edilmistir.

Egitim verileri belirli bir mimari kurgu i¢in kategorize edildiginde, her bir kategoriye
yonelik olarak ¢alistirilan pix2pix algoritmalarindan daha tutarli sonuglar elde edile-
cegi goriilmektedir. Bu ¢aligmada iki daireli kat planlar1 ve farkli sayida daireli kat
planlar1 kullanilarak egitilen modellerin iirettigi c¢iktilar karsilastirllmistir.  Mimari
olarak iki daireli planlarin daha tutarli sonuglar verdigi tespit edilmistir. Modellerin
devir sayisinda yapilan hassasiyet analizi sonucunda asir1 egitilmis veya yeteri kadar
egitilmemis modellerin eksik veya diisiik kaliteli sonuclar verdigi, optimal degerde
egitilen modellerin ise daha tutarl planlar tirettigi tespit edilmistir. RMSE sonuglarina
gore d1500 harig diger devir sayilarinda egitilmis modellerinde en az bir gorsel i¢in en
tutarlt puani aldig1 gézlemlenmistir. Yine RMSE sonuglarina gore en tutarli gorselin
iiretildigi model ile genelde en tutarli gorselleri lireten modelin devir sayilar bir-

birinden farklidir. Bu sonuglar géz oniine alindiginda egitim modelinde bulunan kat
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planlarinin geometrik sekilleri optimal devir sayisina etki ettigi anlagilmaktadir. Bir
egitim seti ile egitilmis modelden alinan farkli girdiler i¢in bir optimal devir sayisinin
olamayacagi verilen girdi gorseline bagli olarak her plan i¢in ayr1 bir optimal de-
vir sayisi olacabilecegi anlasilmaktadir. Boylelikle sematik plan iiretme is akisinda
farkli devir sayilar ile iiretilmis ¢oklu modeller kullanilabilir ve bunlar arasinda girdi
gorsellerine gore secim yapilabilir. Bu se¢imi yaparken modellerin birbirleri arasinda
RMSE sonuglaria goére en tutarli puani alan modelin iirettigi gorseller kullanilabilir

veya RMSE kullanmadan gbze en dogru goziiken planlar da kullanilabilir.

Bu tiirden gelismis yapay zeka algoritmalar sayesinde mimarlik veya plan ¢oziimii bil-
gisi olmayan kisilerin de parsel, ylizey veya dis konturlar1 belirli alanlar i¢in mimari
sematik plan ¢oziimlerine hizli bigimde erisebilecekleri agiktir. Bu planlar, mimari
bilgisi olan kisilere dahi alternatif ¢ozlimler olarak hizmet sunabilir. Bu ¢alismanin
amaglarindan biri olan yapay zeka teknolojilerinin mimari alanda kullanimina yonelik
olanaklarn tespit edilmesi konusunda CUA nin hizl1 plan iiretme konusunda yol agici
oldugu kanisina varilmistir. Kent mimarisi sorumlulugunda olan kurumlar, ellerinde
bulunan mevcut planlari egitim verileri olmak iizere yapay zeka algoritmalarini kul-
lanan arastirmacilarin, mimarlarin ve sehir planlamacilarin hizmetine sunarak, bir-
birine alternatif planlarin hizli bir bi¢cimde iiretilip tartismaya agilmasina vesile ola-

bilir.

Bu tiirden algoritmalarin arastirma diizeyinde kalmamasi, islevlik kazanmasi ve
gercek hayatta uygulamalar bulabilmesi i¢in, karar vericilerin bu tiirden ¢alismalari
desteklemesi ve Ozellikle kentsel yap1 verilerini elinde bulunduran kurumlarin veri
bankalarin1 bu arastirmalar: yliriiten taraflarin hizmetine sunmasi elzemdir. Bu veri
bankalarindaki planlarin, yap1 6zelliklerine, yonetmeliklere ve standartlara uygun-
luguna gore etiketlenmesi ve boylelikle dijital ortamdan erisimlerinin kolaylagtiril-
masli, yapay zeka uygulamalarinin ¢ok hizli bir bigimde gelismesine hizmet edecek-
tir. Ornegin, bu calisma kapsaminda nispeten basit egitim verileri kullanilarak {iretilen
planlar sematik plan tasarimi i¢in fikir verici 6n tasarim planlari sunmakla beraber,
bu planlarin son kullanici i¢in yeterli diizeyde bir islevligi bulunmamaktadir. Ancak,
daha genis bir veri tabani ile egitilecek benzer yapay zeka algoritmalarindan gergek

hayatta uygulama bulabilecek ¢cok daha kapsamli planlarin iiretebilecegi agiktir.
Bu c¢alisma, yapay zeka algoritmalarinin temel diizeydeki iki boyutlu mimari plan-
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lar iiretilmesi konusundaki potansiyelini aragtirmaktadir. Kisith sayidaki egitim
verileri kullanildiginda dahi, uygun parametrelerle egitilen modellerden tatminkar
sonuglar elde edilebilecegi goriilmiistiir. Genis bir ¢esitlilikte egitim verileri ve
amaca uygun farkli yapay zeka uygulamalar1 kullanilarak gergek hayatta karsilik bu-
labilecek ii¢ boyutlu planlarin iiretilmesi ileriki ¢aligmalarin konusu olacaktir. Bu
caligsma ile, yapay zeka algoritmalarinin, tasarim asamasindan inga asamasina kadarki
biitiin siire¢lerde devrimci nitelikte yenilikler getirebilecek olanaklar sunacagi inanci
gelismistir. Ayrica ileriki ¢aligmalarda ¢ok daha kapsamli egitim verileri kullanilarak,
cok cesitli cephe geometrileri i¢in, iki ve ii¢ boyutlu tasarimlar tiretmek iizere, pix2pix

ile birlikte farkli yapay zeka algoritmalar test edilebilir.
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EK A. CALISMAYA YONELIK KAYNAK KODLAR

from tkinter import =
from PIL import Image, ImageDraw
import random

Listing A.1 trainingdata.py 1/3

def model (a,b,width ,height ,c):
white = (255, 255, 255)
blue = (0,255,255)
yellow = (255,255,0)
red = (139,0,0)
black = (0,0,0)

imagel = Image.new(”RGB”, (width, height), white)

draw = ImageDraw . Draw (imagel)
image2 = Image.new(”RGB”, (width, height), white)
draw2 = ImageDraw . Draw(image2)

draw.rectangle ([0, height, width, 0], black)
draw2 . rectangle ([O, height, width, 0], red)
draw2 . rectangle ([0, height, width/2+a, 0], yellow)
draw2 . rectangle ([a, height, width, b], blue)

filename = ”train\\target\\train_{}.jpg”.format(c)
imagel.save(filename)
filename = ”train\\input\\train_{}.jpg”.format (c)

image2.save (filename)
Listing A.2 rainingdata.py 2/3

=0
control =[]
for i in range (5):

traindata =[]
width = random.randrange (60, 180)
if width % 2 == 0:
traindata.append (width)
height = random . randrange (60, 90)
traindata .append (height)
if traindata in control:
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None
else:

control.append (traindata)

a = random . randrange (int(width/12),
int(width/2—width /9))

b = random . randrange(int(height/12),
int(height—height/12))

model (a,b,width ,height , i)

Listing A.3 trainingdata.py 3/3

import numpy as np

import config

import o0s

from PIL import Image

from torch.utils.data import Dataset, Dataloader
from torchvision.utils import save_image

class MapDataset (Dataset):
def _ _init__ (self ,root_dir):
self.root_dir = root_dir
self.list_files = os.listdir(self.root_dir)

def __len__ (self):
return len(self.list _files)

def _ getitem__(self, index):
img_file = self.list_files[index]
img_path = os.path.join(self.root_dir, img_file)
image = np.array(Image .open (img_path))

input_image = image[:, :int(image.shape[1]/2), :]
target _image = image[:, int(image.shape[1]/2):, :]

augmentations = \
config.both_transform (
image=input_image ,imageO=target_image)
input_image = augmentations|[”image” ]
target_image = augmentations[”image0”]

input_image = \

config.transform_only_input(image=input_image)[”image”]

target_image =\

config.transform_only_mask (image=target _image)[”image”]

return input_image , target_image
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if _name__ == " main__”:
dataset = MapDataset (”train\\”)
loader = DatalLoader (dataset, batch_size=5)
for x, y in loader:
print(x.shape)
save_image (x, ”x.png”)
save_image (y, ”y.png”)
import sys

sys.exit()
Listing A.4 dataset.py

import torch
import torch.nn as nn

class Block (nn.Module):
def _ _init__(self, in_channels, out_channels,
down=True, act="relu”, use_dropout=False):
super (Block, self).__init__ ()
self.conv = nn.Sequential(
nn.Conv2d (in_channels, out_channels, 4, 2, 1,
bias=False, padding mode="reflect”)
if down
else nn.ConvTranspose2d(in_channels, out_channels,
4,2,1, bias=False),
nn.BatchNorm2d (out_channels),
nn.ReLU() if act == ”relu” else nn.LeakyReLU (0.2),
)

self.use_dropout=use_dropout
self.dropout = nn.Dropout (0.5)
self.down = down

def forward(self, x):
x = self.conv (x)
return self.dropout(x) if self.use_dropout else x

class Generator(nn.Module):
def _ _init__(self, in_channels=3, features=64):
super (). __init__ ()
self.initial _down = nn.Sequential (
nn.Conv2d (in_channels, features ,4, 2, 1,
padding mode="reflect”),
nn.LeakyRelLU (0.2) ,
)

self.downl = Block (features , features = 2,
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down=True , act="leaky”,
use_dropout=False)
self.down2 = Block (

features = 2, features = 4,
down=True, act="leaky”, use_dropout=False

)
self.down3 = Block (

features = 4, features = 8,
down=True, act="leaky”, use_dropout=False

)
self.downd4 = Block (

features = 8, features = 8,
down=True, act="leaky”, use_dropout=False

)
self.down5 = Block (

features = 8, features = 8,
down=True, act="leaky”, use_dropout=False

)
self.down6é = Block (

features = 8, features = 8,
down=True, act="leaky”, use_dropout=False

)

self.bottleneck = nn.Sequential(

nn.Conv2d (features = 8, f
eatures = 8, 4, 2, 1), nn.ReLU()

)

self .upl = Block (features = 8, features % 8,
down=False,
act="relu”, use_dropout=True)
self.up2 = Block (
features = 8 = 2, features = 8, down=False
act="relu” ,use_dropout=True
)
self.up3 = Block (
features = 8 = 2, features %= 8, down=False
act="relu” ,use_dropout=True
)
self.up4 = Block (
features » 8 =« 2, features = 8, down=False,
act="relu” ,use_dropout=False
)
self.up5 = Block(
features » 8 =« 2, features = 4, down=False ,
act="relu” ,use_dropout=False
)
self.up6 = Block (
features = 4 = 2, features = 2, down=False,
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act="relu”, use_dropout=False

)

self.up7 = Block (features = 2 = 2, features,

down=False ,

act="relu” ,use_dropout=False)

self.final _up = nn.Sequential(

nn.ConvTranspose2d(features * 2, in_channels,

kernel _size=4,

stride=2, padding =1),

nn.Tanh (),
)

def forward (self, x):
dl= self.initial_down(x)
d2 = self.downl(dl)

d3 = self.down2(d2)
d4d = self.down3(d3)
d5 = self.down4 (d4)
d6 = self.down5(d5)
d7 = self.down6(d6)

bottleneck = self.bottleneck (d7)

upl = self.upl(bottleneck)

up2 = self.up2(torch.cat([upl, d7], 1))
up3 = self.up3(torch.cat([up2, d6], 1))
up4d = self.upd(torch.cat([up3, d5], 1))
up5 = self.up5(torch.cat([upd4, d4], 1))
up6 = self.up6(torch.cat([up5, d3], 1))
up7 = self.up7(torch.cat([up6, d2], 1))

return self.final _up(torch.cat([up7, di],

def test():
x = torch.randn ((1, 3, 256, 256))

model = Generator(in_channels=3, features=64)

preds = model (x)
print(preds.shape)

if __name_ == "__main__":
test ()
Listing A.5 generatormodel.py

import torch
import torch.nn as nn

class CNNBIlock (nn. Module ):
def _ _init__(self, in_channels, out_channels,
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def

super (CNNBlock, self). _init__ ()
self.conv = nn.Sequential(
nn. Convad (
in_channels, out_channels, 4, stride , 1,
bias=False, padding mode="reflect”
),
nn.BatchNorm2d (out_channels),
nn. LeakyReLU (0.2) ,

)

forward(self , x):
return self.conv (x)

class Discriminator (nn.Module):

def

__init__(self, in_channels=3,
features=[64, 128, 256, 512]):
super (). __init__ ()
self.initial = nn.Sequential(
nn. Conv2d (
in_channels = 2,
features [0],
kernel _size=4,

stride =2,
padding =1,
padding mode="reflect”,
)
nn.LeakyReLU (0.2) ,
)
layers = []

in_channels = features[0]
for featurein features[1l:]:
layers .append (
CNNBlock (in_channels , feature ,
stride=
1 if feature == features[—1] else

)

in_channels = feature

layers.append (
nn. Convad (
in_channels, 1, kernel _size=4,stride=1,
padding =1, padding mode="reflect”
)
)

self.model = nn.Sequential(xlayers)
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def forward(self, x, y):

X = torch.cat([x, y], dim=1)
x = self.initial (x)
x = self.model (x)
return X
def test():
x= torch.randn ((1, 3, 256, 256))
y=torch.randn ((1, 3, 256, 256))
model = Discriminator ()
preds = model (x, vy)
print(preds.shape)
if _name__ == "_main__":

test ()
Listing A.6 discriminatormodel.py

import torch
import config
from torchvision. utils import save image

def save _some_examples (gen, val _loader ,epoch, folder):

def

X,y = next(iter(val_loader))
X, y = x.to(config.DEVICE), y.to(config.DEVICE)
gen .eval ()
with torch.no_grad ():
y fake = gen (x)
y fake =y fake = 0.5 + 0.5
save_image (y_fake ,
folder + f”/y_gen_{epoch}.png”)
save_image (x = 0.5 + 0.5,
folder + f”/input_{epoch }.png”)
if epoch ==
save_image (y = 0.5 + 0.5,
folder + f”/label_{epoch}.png”)
gen.train ()

save_checkpoint(model, optimizer,
filename="my_checkpoint.pth.tar”):
print(”=>heckpoint”)checkpoin
t = {
”state_dict”: model.state_dict (),
“optimizer”: optimizer.state_dict(),

91



torch.save(checkpoint, filename)

def load_checkpoint(checkpoint_file, model, optimizer, 1Ir):
print(”=>heckpoint™)
checkpoint = torch.load(checkpoint_file ,
map_location=config.DEVICE)
model . load_state_dict(checkpoint[”state_dict”])
optimizer.load_state_dict(checkpoint[”optimizer”])

for param_group in optimizer.param_groups:
param_group [”1r”] = Ir
Listing A.7 utils.py

import torch
import albumentations as A
from albumentations.pytorch import ToTensorV2

DEVICE = ”"cuda” if torch.cuda.is_available ()else ”cpu”
TRAIN DIR = ”train \\”

VAL DIR = ”val \\”
LEARNING_RATE = 2e—4

BATCH_SIZE = 16

NUM_WORKERS = 2

IMAGE_SIZE = 256

CHANNELS IMG = 3

L1 LAMBDA = 500

LAMBDA GP = 10

NUM_EPOCHS = 1000

LOAD _MODEL = False

SAVE_MODEL = True
CHECKPOINT_DISC = ”disc.pth.tar”
CHECKPOINT_GEN = ”gen.pth. tar”

both_transform = A.Compose (
[A. Resize (width =256, height=256),],

additional _targets={"image0”: ”“image”},
)
transform_only_input = A. Compose (

[

A.HorizontalFlip(p=0.5),

A.Colorlitter (p=0.2),

A. Normalize (mean=[0.5, 0.5, 0.5],
std=[0.5, 0.5, 0.5],
max_pixel_value=255.0,),

ToTensorV2 (),
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)

transform_only_mask = A. Compose (

[

A. Normalize (mean=[0.5, 0.5, 0.5],
std=[0.5, 0.5, 0.5],
max_pixel_value=255.0,),

ToTensorV2 (),

]

Listing A.8 config.py

import torch

from wutils import =

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

import config

from dataset import MapDataset

from generator_model import Generator
from discriminator_model import Discriminator
from torch.utils.data import Dataloader
from tgdm import tqdm

from torchvision. utils import save image

def train_fn(
disc, gen, loader, opt_disc, opt_gen,
I1 loss ,bce, g _scaler,d _scaler,

loop = tqdm (loader, leave=True)
for idx, (x, y) in enumerate (loop):

x = x.to(config .DEVICE)
y = y.to(config.DEVICE)

# Train Discriminator
with torch.cuda.amp.autocast():
y fake = gen (x)
D_real = disc(x, y)
D _real _loss = bce(D_real,
torch.ones_like(D_real))
D_fake = disc(x, y_fake . detach ())
D fake loss = bce (D_fake,
torch.zeros_like (D_fake))
D loss = (D_real _loss + D_fake loss) [/ 2

disc.zero_grad ()
d _scaler.scale(D_loss ). backward ()
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d _scaler.step(opt_disc)
d_scaler.update ()

# Train generator
with torch.cuda.amp.autocast ():
D fake = disc(x, y_fake)
G _fake_loss = bce (D_fake,
torch.ones_like (D_fake))
L1 = 11 loss(y_fake, y) = config.L1 LAMBDA
G loss = G_fake loss + L1

opt_gen.zero_grad()

g _scaler.scale(G_loss ). backward ()
g_scaler.step(opt_gen)
g_scaler.update ()

if idx % 10 ==
loop.set _postfix(
D_real=torch .sigmoid (D_real ). mean (). item (),
D_fake=torch.sigmoid (D_fake ). mean (). item (),

def main ():
disc = Discriminator(in_channels=3).to(config.DEVICE)
gen = Generator(in_channels=3,
features=64).to(config.DEVICE)
opt_disc = optim .Adam(disc.parameters (),
Ir=config.LEARNING_RATE,
betas =(0.5,0.999),)
opt_gen = optim .Adam(gen.parameters (),
Ir=config.LEARNING_RATE,
betas =(0.5,0.999))
BCE = nn.BCEWIithLogitsLoss ()
L1 LOSS = nn.L1Loss ()

if config.LOAD_MODEL:

load _checkpoint (
config .CHECKPOINT_GEN, gen ,
opt_gen, config.LEARNING_RATE,

)

load_checkpoint(
config .CHECKPOINT _DISC,disc ,
opt_disc, config.LEARNING_RATE,

)

train_dataset = MapDataset (root_dir=config.TRAIN_DIR)
train_loader = DataLoader (
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train_dataset ,

batch_size=config.BATCH_SIZE,

shuffle=True,

num_workers=config.NUM_WORKERS,
)
g_scaler = torch.cuda.amp.GradScaler ()
d_scaler = torch.cuda.amp.GradScaler ()
val _dataset = MapDataset (root_dir=config.VAL_DIR)
val loader = DatalLoader (val_dataset ,

batch_size=1, shuffle=False)

for epoch in range(config.NUM_EPOCHS):
train_fn (
disc, gen, train_loader ,opt_disc, opt_gen,
L1 LOSS, BCE, g _scaler,d_scaler,
)

if config.SAVE_MODEL and epoch % 5 == O:
save_checkpoint (gen,opt_gen,
filename=config.CHECKPOINT_GEN)
save_checkpoint(disc, opt_disc,
filename=config.CHECKPOINT _DISC)

save_some_examples (gen, val _loader, epoch,
folder="evaluation”)

if _name__ == "_main__":
main ()
Listing A.9 train.py

import torch
import torch.nn as nn

linear = nn. Linear(10, 2 )
example_input = torch.randn (3, 10)
example_output = linear (example_input)

print(example_ output)
Listing A.10 main.py

import setuptools

with open ("README.md”, ”r”) as fh:
long_description = fh.read ()

setuptools.setup(
name="image—similarity —measures”,
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version="0.3.5",
author="UP42” |
author_email="",
description="",
long_description=long_description,
long _description_content_type="text/markdown”,
url="https :// github .com/up42/image—similarity —measures”,
packages=setuptools.find_packages (),
license="MIT”,
classifiers=|
”Programming: :Python::3”,
”License::0Sl::MITicense”,”Operating::0Snd
ependent”,
”Intended::Science/Research”,
”Developmenttatus::5roduction/Stable”,
1,
extras_require={
“rasterio”: [”rasterio”],
”speedups”: ["pyfftw”],
¥
install_requires=[”numpy”, ”scikit—-image”,
”opencv —python”, ”phasepack ],
python_requires=">=3.6,3.10",
entry_points={
”console_scripts”: [
”image—similarity —measures="
”image_similarity _measures.evaluate : main”
1,
}

Listing A.11 setup.py
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