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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

iKi BOYUTLU RESiM"SERiLERiNDEN MAKINE OGRENMESI KULLANILARAK
UC BOYUTLU MODEL OLUSTURMA

Batuhan ASIROGLU

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Bilgisayar Miihendisligi Program
Damisman : Dr. Ogr. Uyesi Mustafa DAGTEKIN

Gilintimiizde dijital ikiz, oyun gelistirme, Metaverse gibi alanlarda kullanilmasi amaciyla gergek
diinyadaki nesneleri sanal diinyaya hizli bir sekilde aktarilmasi ihtiyact dogmaktadir. Bu
problem i¢in hem tek agidan ¢ekilen goriintiiler kullanarak hem de birden ¢ok agidan ¢ekilen
goriintiiler kullanarak 3D modeller iiretebilen derin 6§renme tabanli caligmalar mevcuttur. Bu
tezde yeni bir derin 6grenme ag1 ve yeni hata fonksiyonu gelistirilerek, 4 farkli agidan ¢ekilen
128x128 boyutlu goriintiilerden 7 kategoride (araba, ugak, kanepe, sandalye, masa, lamba ve
silah) ve kategorik olarak denetimsiz, ortalama 0.5283 IoU skor ile voxel gosterimli 3D model

tiretimi yapildig1 anlatilmaktadir.

Aralik 2022, 66 sayfa.

Anahtar kelimeler: 3D Yeniden Olusturma, Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Gériintii

Isleme, Bilgisayar Gorii, Voxel
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ABSTRACT

M.Sc. THESIS

3D MODEL GENERATION FROM 2D IMAGE SEQUENCES USING MACHINE
LEARNING

Batuhan ASIROGLU

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Program of Computer Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Mustafa DAGTEKIN

Nowadays, there is a need to quickly transfer real word objects to the virtual world in order to
use them in areas such as digital twin, game development and Metaverse. To accomplish this,
there are deep learning based studies that can generate 3D models while using both images
taken at a single angle and at multiple angles. This thesis explains that voxel representational
3D models were produced in 7 categories such as car, airplane, sofa, chair, table, lamb and gun
from 128x128 sized images taken from 4 different angles as categorically unsupervised with

0.5283 average loU score by developing novel deep learning network and novel loss function.

December 2022, 66 pages.

Keywords: 3D Reconstruction, Deep Learning, Machine Learning, Image Processing,

Computer Vision, Voxel
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1. GIRIS

Giliniimiizde dijital ikiz, oyun gelistirme, simiilasyon olusturma, Metaverse vb. gibi alanlarda 3
boyutlu modeller kullanilmaktadir [1, 5]. Ayrica 3 boyutlu modellerden, miihendislik
sektoriinde, Ttriinlerin iiretimi sirasinda, TUriinlerin  goriiniimiiniin, islevselliginin  ve
Ozelliklerinin tasarlanmasinda [1], endiistriyel otomasyon ve robotik sistemlerin tasarimi ve
kurulmasinda [2, 3], saglik sektoriinde, tibbi goriintiileme yontemleriyle elde edilen
goriintiilerin iglenmesi ile doktorlarin daha iyi ¢ikarimlar yapmasinda ve cerrahi islemlerin
planlamasinda [4], haritalama sektoriinde, daha gercek¢i ve dogru haritalarin ¢ikarilmasi ve
gelecek planlarinin yapilmasinda [5] da faydalanilmaktadir. Biitiin bunlar birlikte ele alininca
gercek diinyadaki nesneleri dijital ortama tasima gerekliligi ortaya c¢ikmustir. Bu ihtiyact
gidermek amaci ile ger¢ek diinyadaki nesnelerin bilgisayar ortaminda 3 boyutlu modellemeleri

uretilmektedir.

3 boyutlu modellemelerin iiretiminin bilgisayar ortaminda elle yapilmasi islemi olduk¢a uzun
siirmektedir. Bu sebeple bilgisayar gorii algoritmalari ile gercek diinyadaki nesnelerin 2 boyutlu
fotografi veya fotograflari ile 3 boyutlu modellemesi iiretilmesi problemi ortaya ¢ikmistir. 2
boyutlu fotograf kullanilarak 3 boyutlu modelleme iiretilme problemi giiniimiizde biiyiik bir
zorluk olmaktadir. Bununla beraber derin 6grenme metotlar1 kullanilarak yapilan nesne tanima
[6, 7] ve nesne tespiti [8, 9] ¢alismalar1 da her gegen giin nem kazanmaktadir. Arastirmacilar
bilgisayar gorii algoritmalari ve derin 6grenme algoritmalari ile yapilan son ¢aligmalarda [10-

12, 14] bu problemi ¢6zmek adina olduk¢a 6nemli sonuglar elde etmislerdir.

Derin 6grenme ile 3 boyutlu yeniden olusturma problemi i¢in hem girdi sayis1 olarak tek
goriintli kullanarak 3 boyutlu modeller olusturan ¢aligmalar [10, 15-17] hem de girdi sayis1
olarak birden ¢ok goriintii kullanarak 3 boyutlu modeller olusturan g¢alismalar [16, 17]
aragtirmacilar tarafindan yapilmistir. Ancak bu ¢alismalar kategorik olarak denetimli olacak
sekilde yapilmistir. Bunun yaninda Gwak ve dig. dnerdigi McRecon [16] ve Yan ve dig.
onerdigi PTN [17] yontemleri ShapeNet veri kiimesini kullanarak kategorik olarak denetimli

bir sekilde Voxel tabanli 3 boyutlu modeller liretmeyi bagarmistir.



Bu tezde 4 farkli agidan ¢ekilmis 128 x 128 boyutlu 2 boyutlu goriintiiler kullanilarak derin
ogrenme ile Voxel gosterimli 3 boyutlu model olusturuldugu anlatilmaktadir. Kavramsal
cergeve bolimiinde literatiirdeki ¢calismalar, Malzeme ve Yontem bdliimiinde bu tez yapilirken
faydalanilan ve gelistirilen metotlar, Bulgular boliimiinde tez ¢alismasi sonunda elde edilen
bulgular, Tartisma boliimiinde tez ¢alismasi sonucunda elde edilen bulgularin literatiirdeki
diger calismalar karsilastirilmasi, Sonuc ve Oneriler béliimiinde tez ¢alismasinin sonuglar,

eksik ve gelistirilmesi gereken yonleri ele alinmigtir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

Gilinlimiizde artan islem giicli ile yapay zeka algoritmalar1 artik daha gerceklenebilir hale
gelmistir. Yapay zeka teknolojileri 6zellikle makine 6grenmesi ve makine 6grenmesinin alt
kiimesi olan derin 6grenme metotlar1 (Sekil 2.1), her gegen giin bir dilden baska bir dile ¢eviri,
nesne tanima, nesne tespiti gibi karmasik oriintiiler i¢ceren gorevlerin {istesinden daha basarili
bir sekilde gelmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin gelismesi ve karmasik Oriintiilerden
anlam ¢ikarip belirli bir amaca yonelik islemler yapabilmesi, biiyiik verinin olusumu ile dogru
orantilidir. Bunun sebebi derin 6grenme algoritmalar1 yapilart geregi binlerce, milyonlarca ve
hatta bazi problemler icin milyarlarca parametre icermektedirler. Derin 6grenme
algoritmalarinin bu fazla parametreleri ayarlama/bulma (tune) islemi ancak biiyiik veri ile
basar ile yapilabilmektedir. VGG [18], Resnet [20] (Sekil 2.2 ve Sekil 2.3) gibi nesne tanima
(object recognition) problemi i¢in gelistirilen modern derin 6grenme tabanli evrisimli sinir
aglari, biliylik veri kullanarak egitilmis derin 6grenme algoritmalarindan bazilaridir. VGG,
Resnet gibi daha onceden biiyiik veri ile egitilen derin 6grenme aglari, egitim amaglarinin
disinda nesne bulma (object detection), segmentasyon gibi farkli problemleri de modellemek
icin 0grenim aktarimi (transfer learning) [21] metodu ile, egitilecek yeni derin 6grenme
mimarilerin 6znitelik ¢ikartma (feature extraction) katmani olarak da kullanilmasi yoniinden
olduk¢a &nem tasimaktadir. Ogrenim aktarimi yontemi, bolim 3.6'da detayli olarak ele

alinmistir.

{ Derin |
Ogrenme

Makine

,' Ogrenmesi

Yapay Zeka

Sekil 2.1: Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka Iliskisi
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2.1. 3D YENIDEN OLUSTURMA (3D RECONSTRUCTION)

3D yeniden olusturma, bir nesnenin veya sahnenin (scene) 2D goriintiilerden veya dlgiimlerden

olusan bir dizi kullanilarak 3D modelinin olusturulmasi islemidir.

ure|d Jahe|-pg 6T-99A
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Glinlimiizde arastirmacilar tarafindan, 2 boyutlu resimlerden 3 boyutlu modelleme olusturmak

icin hem bilgisayar gorii hem de derin 6grenme tabanli yaklasimlar [6, 8-11] kullanilmistur.

Yapilan ¢alismalarda derin 6§renme tabanli yaklasimlarda 3 boyutlu model gosterimi i¢in genel
olarak nokta bulutu (point cloud) gosterimi (Sekil 2.7) ve voxel gosterimi (Sekil 2.6) olmak
tizere iki gosterim tiirli tercih edilmistir. Voxel tabanli 3 boyutlu model gosterimi bolim
2.1.1°de, nokta bulutu tabanli 3 boyutlu gosterim boliim 2.1.2°de detaylica ele alinmistir. Bu iki
gosterim disinda li¢ boyutlu modelin koordinatlarinin 8'li agaglar ile gosterildigi octree (Sekil
2.4) ve li¢ boyutlu modelin poligonlar ile olusturuldugu mesh gosterim (Sekil 2.5) de
kullanilmistir ancak nokta bulutu ve voxel gosterimleri daha fazla kullanilmaktadir. Ayrica
voxel ve nokta bulutu gosterimi i¢in mesh ve octree gosterimine gore daha fazla veri kiimesi
mevcuttur. Bununla beraber Yuniarti ve dig. [5] agag tabanli octree gosterimi diger gosterimlere
gore daha verimli bir gosterim oldugunu, octree gosteriminde daha az veri kullanilarak ile daha
fazla ayrint1 gosterilebildigini belirtmistir. Bazi arastirmacilar yaptiklari ¢alismalarda, 3D
reconstruction problemi igin birden fazla agidan ¢ekilmig/iiretilmis resimler kullanarak 3D
model olusturmay1 [10, 11] tercih etmistir. Baz1 arastirmacilar ise ayni problem igin tek bir
acidan ¢ekilmis/olusturulmus goriintii tizerinden 3D model olusturmak amagh [6, 7, 9]

algoritmalar gelistirmistir

//\\

VWi “

Sekil 2.4: Octree Gosterim [24]



@ J 4

Sekil 2.5: Mesh Gosterim [25]

2.1.1. Voxel Tabanh 3D Model Gosterimi

Voxel Tabanli 3 boyutlu model gosterimde (Sekil 2.6) modellerin {i¢ boyutlu uzayda X, Y, Z
koordinatlarindaki pixel degerleri ile olusturulan gosterim seklidir. Voxeller 3 boyutlu
grafiklerde kiipler ile temsil edilmektedir. Voxel tabanli 3 boyutlu model gosterimi diger
gosterim sekillerine gore olusturulan 3 boyutlu modellerden daha fazla veri ile temsil edilir
[23]. Bunun yaninda Voxeller, 3 boyutlu grafiklerdeki noktalar1 temsil eder ve her voxel
birbirinden bagimsiz olarak degistirilebilir ve yonetilebilir. Bu da Voxellerin 3 boyutlu grafikler

icin esnek ve ¢ok yonlii bir yol olmasini saglamaktadir.

Bu gosterim sekli icin Chang ve dig. [11] olusturdugu ShapeNet ve ShapeNetCore veri kiimeleri
mevcuttur. ShapeNet veri kiimesi 14 kategoride toplam 43.784 adet veri igermekte, ShapeNet
veri kiimesinin alt kiimesi olan ShapeNetCore veri kiimesinde ise 55 kategoride 51,300 adet 3D
model igermektedir. ShapeNet veri kiimesinde her 3D voxel modeli i¢in 24 farkli agidan render
almmis 137 X 137 boyutlu RGB goriintiiler bulunmaktadir. Bu ¢alismada Onerilen derin

o0grenme modelinin egitiminde ShapeNet veri kiimesi kullanilmigtir.

v
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b
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-

Sekil 2.6: Voxel Gosterim [24]



2.1.2. Nokta Bulutu Tabanli 3D Model Gosterimi

Nokta bulutu (point cloud) gosterimi (Sekil 2.7) 3D gosterimlerin en popiilerlerinden biridir
[23]. Nokta bulutu gosterimi, 3 boyutlu uzayda nesnelerin yiizeylerini noktalar biitiiniiyle temsil
edildigi gosterim seklidir. Nokta bulutu, uzaydaki veri noktalarinin ayrik (discrete) bir
kiimesidir ve her nokta 3 boyutlu koordinat sisteminde (X, Y, Z), temsil ettigi objenin karsilig1

olan koordinati gostermektedir.

Nokta bulutu gosterimi i¢in Behley ve dig. [27] tarafindan olusturulan Kitti veri kiimesi

mevcuttur. Kitti veri kiimesinde 28 kategoride toplam 43.000 adet veri mevcuttur.

Sekil 2.7: Nokta Bulutu Gosteri [28]



3. YONTEM

Bu boliimde bu tez ¢aligmasi yapilirken faydalanilan ve gelistirilen metotlar anlatilmaktadir.

3.1. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), glinlimiizde gelismis yapay zeka yontemlerinden biridir ve lineer
olmayan karmasik problemleri ¢6zmek igin birgok ¢alismada kullanilmaktadir. YSA'lar, insan
beynindeki néronlarin isleyis siireglerinin Denklem 3.1°deki gibi f aktivasyon fonksiyonunda b
bias degeri, n adet x girdisi ve her x girdisine karsilik gelen w agirliklari ile matematiksel olarak
modellenmesi sonucunda olusturulan ve karmasik problemlere ¢6ziim iiretmeye calisan

sistemlerdir [13].

i=0

Y SA'lardaki bir noron, giris, hiicre govdesi (cell body) ve ¢ikis olmak tizere {i¢ boliimden olusur
(Sekil 3.1). Giris katman tarafindan girdi degerleri ndrona ulagtirilmaktadir. Nérona ulagan
girdi degerleri, hiicre govdesinde kendi agirliklar1 ile carpilmakta ve biitiin girdiler
toplanmaktadir. Bu islemden sonra hiicre govdesinde iiretilen sonug¢ aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek nihai sonug iiretilmektedir. Son olarak ¢ikis katmaninda, hiicre

govdesinde iiretilen sonug bir sonraki ndrona veya noronlara iletilmektedir.

Girig Hiicre Gévdesi Gikig

Aktivasyon
Fonksiyonu Y
f(.)

Y

Sekil 3.1: Yapay Sinir Hiicresi (Perceptron)



3.1.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda olduk¢a biiyiik 6neme sahiptir. Aktivasyon
fonksiyonlarinin yapay sinir aglarina kazandirdig: en biiyiik avantaj yapilan hesaplamalardaki
lineerligi kirmasidir. Bu yoniiyle lineer makine 6grenmesi yontemlerinden ayrismaktadir.
Ayrica aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir agmin ¢ikig kiimesini belli bir araliga
indirgemektedir. Bu acidan yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu problemin
tiirline, c¢ikis kiimesinin araliga gore degismektedir. Aktivasyon fonksiyonlarmin en
poplilerlerinden olan Sigmoid aktivasyon fonksiyonu bolim 3.1.1.1°de, Tanh aktivasyon
fonksiyonu boliim 3.1.1.2°de, Relu aktivasyon fonksiyonu bdoliim 3.1.1.3°te, Leaky Relu
aktivasyon fonksiyonu boliim 3.1.1.4’te ve Softmax aktivasyon fonksiyonu boliim 3.1.1.5°te

ele alinmstir.

3.1.1.1. Sigmoid
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Denklem 3.2) 0 ile 1 arasinda deger vermektedir (Sekil 3.2).

Genellikle simiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir.

Sigmoid(x) = (3.2)

14+e*

1.00+

3]
v
o

5.0 25 0.0 2.
x

Sekil 3.2: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
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3.1.1.2. Tanh
Tanh aktivasyon fonksiyonu (Denklem 3.3) -1 ile 1 arasinda deger vermektedir (Sekil 3.3).

Tanh aktivasyon fonksiyonu birgok problemde tercih edilmektedir.

eX — X
Tanh(x) =

— 3.3
e*+e™ (3:3)

1.0

'1.0‘

8y
vy
o

0.0 2.
X

52
o
M
421

Sekil 3.3: Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

3.1.1.3. Relu
Relu aktivasyon fonksiyonu (Denklem 3.4) 0'dan kiigiik x degerleri i¢in 0, 0'dan biiyiik ya da

0'a esit x degerleri i¢in x degerini tUretir (Sekil 3.4). Siirekli verilerin tahminlenmesi
problemlerinde veya derin 6grenme algoritmalarinda gizli (hidden) katmanlarda oldukga sik
kullanilmaktadir.

Relu(x) = {O’

X x>0 (3.4)

3.1.1.4. Leaky Relu
Leaky Relu aktivasyon fonksiyonu (Denklem 3.5) Relu aktivasyon fonksiyonu gibidir ancak

0'dan kiiciik x degerleri i¢in 0 < a < 1 olmak iizere a - x degerini iiretmektedir. Boylece
Leaky Relu aktivasyon fonksiyonu, Relu aktivasyon fonksiyondan farkli olarak 0'dan kiigiik x

degerleri i¢inde O'dan farkli bir ¢ikti tiretmektedir (Sekil 3.5). Genelde siirekli verilerin
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tahminlenmesi problemlerinde veya derin 6grenme algoritmalarinda gizli (hidden) katmanlarda

kullanilmaktadir.

50 25 0.0 25 5.0

Sekil 3.4: Relu Aktivasyon Fonksiyonu

a-x, x<0

. xsg: 0<a<l (3.5)

LeakyRelu(x) = f(x) = {

=03
W
2

leaky relu(X) a

Sekil 3.5: Leaky Relu Aktivasyon Fonksiyonu
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3.1.1.5. Softmax
Softmax aktivasyon fonksiyonu (Denklem 3.6), K tane sinifli siniflandirma problemlerinde

kullanilan ve her sinifin olasiligini 0 - 1 araligina indirgeyen bir aktivasyon fonksiyonudur.

e’
Softmax(z); = =—— ,i=1,..,K (3.6)

K Zj
j=1€"

3.1.2. Kayip - Hata Fonksiyonlari

Bir yapay sinir ag1 algoritmasinda, egitilen agin iirettigi sonucun olmasi gereken deger ve/veya
degerlerden ne kadar uzakta oldugunu hesaplamaya yarayan fonksiyonlara kayip (loss) - hata
(error) fonksiyonu adi1 verilmektedir. Bu fonksiyonlar hem egitim esnasinda hem de egitim
esnasindan sonra gelistirilen yapay sinir ag1 modelinin ne kadar basarili oldugu hakkinda bilgi
vermektedir. Bunun yaninda hata fonksiyonlar1 egitim esnasinda istenilen sonugtan ne kadar
uzakta oldugunu belirtip, yapay sinir aginda egitim i¢in kullanilan optimizasyon algoritmasina
parametreleri optimize etmesi i¢in hata degerini geri besler. Bu sebepten dolayr hata
fonksiyonun seg¢ilmesi veya olusturulmasi problemin ¢oziilebilmesi i¢in olduk¢a Snemlidir.
Kayip - hata fonksiyonlarinin en popiilerlerinden Ortalama Kare Hata fonksiyonu bolim
3.1.2.1’de, Kok Ortalama Kare Hata fonksiyonu boliim 3.1.2.2°de, Ortalama Mutlak Hata
fonksiyonu bolim 3.1.2.3’de ve Capraz Entropi hata fonksiyonu bolim 3.1.2.4°de

detaylandirilmigtir.

3.1.2.1. Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE)
Ortalama kare hata fonksiyonunda (Denklem 3.7), istenilen n tane ¢ikt1 degerleri (y) ile n tane

tahmin (predict) edilen degerler () birbirinden ¢ikarilmakta ve karesi alinmaktadir. Elde edilen
sonug ise toplam veri sayina boliinmektedir. Ortalama kare hata fonksiyonu bir¢ok problem i¢in
kullanilabilmektedir ama daha c¢ok hava sicakligi tahmini, ev fiyati tahmini gibi siirekli

(continuous) degerlerin tahminlenmesi problemlerinde tercih edilmektedir.
1 n
MSE(,9) = = (0= 9’ (3.7)
i=1

3.1.2.2. Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE)
Kok ortalama kare hata fonksiyonunda (Denklem 3.8), istenilen ¢ikt1 degeri ile tahmin edilen

degerler birbirinden ¢ikarilmakta ve karesi alinmaktadir. Elde edilen sonug ise toplam veri

sayina boliinmekte ve son olarak karekokii alinmaktadir. Kok ortalama kare hata fonksiyonu da
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ortalama kare hata fonksiyonu gibi siirekli degerlerin tahminlenmesi problemlerinde tercih

edilmektedir.

n
L1 i
RMSE(y,9) = [~ (v = 92 (38)
i=1

3.1.2.3. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE)
Ortalama mutlak hata fonksiyonunda (Denklem 3.9), n tane istenilen ¢ikt1 degeri (y) ile n tane

tahmin edilen degerler (y) birbirinden ¢ikarilmakta ancak kok ortalama kare hata ve ortalama
kare hata fonksiyonlarindan farkli olarak elde edilen degerin karesi alinmasi yerine mutlak
degeri alinmaktadir ve en son yine toplam veri sayisina boliinmektedir. Bu fonksiyon da kok
ortalama kare hata ve ortalama kare hata fonksiyonlar1 gibi siirekli degerlerin tahminlenmesi

problemlerinde siklikla tercih edilmektedir.

n
1
MAEG,9) =~ 1y = il (3:9)

i=0
3.1.2.4. Capraz Entropi (Cross Entropy - CE)

Capraz Entropi fonksiyonu (Denklem 3.10), n tane istenilen deger (y) ile tahminlenen n tane
sonucun (¥) logaritmasi carpilarak elde edilir. Capraz entropi fonksiyonu siniflandirma gibi
ayrik (discrete) degerlerin tahminlemesi problemlerinde tercih edilmektedir. Ayrica ¢apraz
entropi hata fonksiyonu kullanilan yapay sinir aglarinda ¢ikis katmaninda Softmax veya

Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmektedir.

n

n
CE(y,9) == ) yilogy; = = ) —yilog9: — (1= y)log(1 — 9) (3.10)
i=0

i=0

3.2. ILERi BESLEMELI YAPAY SINIiR AGLARI

[leri beslemeli yapay sinir aglari, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru bir yonde bilginin
ilerledigi, dongiiler olmayan bir tiir yapay sinir agidir [29]. Bu aglar, bilginin ileri dogru akis1
nedeniyle ileri beslemeli yapay sinir aglar1 olarak adlandiriimaktadir. Tleri beslemeli yapay sinir
aglarinda, Sekil 3.6’da gosterildigi girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru bilgi geri

yiliklenmeden aktarilir.
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lleri beslemeli yapay sinir aglari, birbirlerine bagh diigiimlerden olusan katmanlardan
olusmaktadir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda her katman, dnceki katmandan gelen girdiyi
islemekte ve isledigi veriyi sonraki katmana gondermektedir. Ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda girdi katmani, ham girdi verisini almakta ve ilk gizli katmana (hidden layer)
gondermektedir, bu katman veriyi islemekte ve sonraki gizli katmana gondermektedir. Boylece

son ¢ikt1 katmani istenen ¢iktiy1 iiretmeye ¢alismaktadir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, goriintii ve konusma tanima, dogal dil isleme ve zaman serisi
tahmini gibi ¢esitli problemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu aglar ¢esitli optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak egitilebilmektedir. Ancak verideki karmasik iligkileri ve Oriintiileri
modelleme yetenekleri sinirhidir ve 6z yinelemeli bagimliliklarin kullanimini gerektiren zaman
serisi veya baglam bilgisinin kullanimini gerektiren alan transferi (domain transfer) gibi

problemler igin yetersiz kalmaktadir.

Giris Katmani

1. Katman

2. Katman

1kis Katmani
Cikis  /

Sekil 3.6: ileri Beslemeli Ag Yapay Sinir Ag
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3.3. GERi YAYILIM ALGORITMASI

Geri yayilim algoritmasi (backpropagation) yapay sinir aglariin egitiminde kullanilan bir
yontemdir. Geri yayilim algoritmasi, yapay sinir agmin giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki
agirlik (weight) degerlerini giincellemek icin kullanilmaktadir. Bu sayede yapay sinir agiin

egitimi yapilmaktadir.

Geri yayilim algoritmasi, Sekil 3.7°de gosterildigi gibi yapay sinir agmin egitim verisiyle
calismakta ve beklenen ¢ikis degerleriyle karsilastirilmaktadir. Eger yapay sinir agimin ¢ikis
degerleri beklenen ¢ikis degerlerinden farkliysa, agirlik degerleri giincellenmekte ve yapay sinir
ag1 tekrar egitilmektedir. Bu siireg, beklenen ¢ikis degerlerine ulasilana kadar devam

ettirilmektedir. Bu siire¢ sonucunda yapay sinir agmin istenilen goérev igin egitim iglemi

tamamlanmaktadir.
A
Giris Katmani
1. Katman Geri
Besleme
2, Katman Geri
Besleme
Geri
Cikis Katmani Besleme
Cikti
Beklenen Hata Optimizasyon
Cikti Fonksiyonu Fonksiyonu
Ogrenme Orani

Sekil 3.7: Geri Yayilim
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Geri yayilim algoritmasi, oncelikle Denklem 3.11°de gdsterildigi gibi y beklenen ¢iktisi ile §
yapay sinir aginin ¢iktist arasindaki E farkini/hatasini boliim 3.1.1°de detaylica anlatilan L hata

fonksiyonlart ile hesaplamaktadir.

Elde edilen E hatas1 daha sonra agirlik degerlerinin giincellenmesi islemi i¢in kullanilmaktadir.
W agirhigint giincellemesi islemi a 6grenme orani (learning rate) ve E hatasi kullanilarak
Denklem 3.12°de gosterildigi sekilde yapilmaktadir.
W=W—a*a—E (3.12)
ow
Denklem 3.13’te gosterildigi gibi E hatasi, L hata fonksiyonu ile y beklenen degeri ve ¥ ¢iktisi
kullanilarak hesaplanmaktadir. § ¢iktisi ise f aktivasyon fonksiyonu ile x girdi degeri ve b bias
degeri i¢in W agirlig1 kullanilarak hesaplanmaktadir. Denklem 3.13’te gosterildigi gibi E hatasi
direkt olarak W agirhigr ile iliskili degildir. Bu sebeple agirlik giincellemesinde kullanilan
Denklem 3.12’deki tiirev islemi direkt olarak hesaplanamamaktadir. Bu problemi asmak igin
Denklem 3.12°deki tiirev islemi, zincir kurali (Denklem 3.14) ile Denklem 3.15’te gosterildigi
sekilde hesaplanmaktadir.

E=L(y,9y) ve y=f(W=x*x+Db) (3.13)
dy dy Jdu

a—%*a (3.14)
J0E O0E 0y 315
_— = — x — .
ow a9y ow ( )

Bir derin 6grenme aginin en yiiksek dogruluk ile ¢aligmasi i¢in egitim esnasindaki hatasinin en
az olmas1 gereklidir. Bunun i¢in de derin 6grenme aginin agirliklari ile elde ettigi ¢iktinin hata
degeri en az olmasi gerekmektedir. Hata fonksiyonun derin 6grenme modelini agirliklar ile
elde edilen hata degerinin en az oldugu yer hata fonksiyonunun global minimum degeridir ve
bu sebeple Sekil 3.8’de gosterildigi gibi geri yayilim algoritmasi ile hata fonksiyonun global

minimumuna ulasarak yapay sinir aginin en az hata ile caligmas1 hedeflenmektedir.
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3.4. EVRISIMLI SiNiR AGLARI (CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS -
CNN)

Evrisimli sinir aglar1 genellikle goriintli isleme problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir derin
o0grenme yaklasimidir. Evrisimli sinir aglari, goriintii islemenin yaninda ses tanima gibi
karmasik Oriintii tanima problemlerinde de oldukc¢a basarili sonuglar elde etmektedir. Evrigimli
sinir aglarindaki evrisim (convolution) katmanlariin yapay sinir aglarma goére en blyiik
avantaji parametre sayisinin azaltabilmesidir. Evrisimli sinir aglar1 getirdigi bu avantaj ile
karmasik problemleri ¢c6zmek i¢in daha biiyiik aglarin kurulmasina olanak saglamaktadir [29].
Evrisimli sinir aglar1 farkli filtreler yardimiyla girdi (input) verisi {izerinden, girdi verisinin

probleme yonelik ve/veya genel 6zniteliklerini (feature) ¢ikartir.

A

Hata

Global
Minimum

Agrihk

Sekil 3.8: Hata - Agirlik Egrisi

Oznitelik ¢ikartma islemi sonucunda cikartilan dznitelikler, derin 6grenme ag1 derinlestikge
daha karmasik ve daha ayirt edici dznitelikler bulabilmektedir. Ornegin bir resim girdisi igin
ilk evrisim katmanlarinda resimdeki yatay ve dikey ¢izgileri bulmay1 6grenirken daha sonraki
katmanlardaki evrisim katmanlari, resimdeki kenar ¢izgilerini bulmay1 6grenebilmektedir.
Bununla birlikte derin 6grenme aginin derinlestirilmesi, gelistirilen derin 6grenme agindaki
parametre sayisini arttirmaktadir. Bu da derin 6grenme agindaki parametrelerin bulunmasi
(tuning) i¢in daha fazla veri ihtiyac1 dogurmaktadir. Eger gelistirilen derin 6grenme agi, yeterli
miktarda veri ile egitilmez ise yapilacak egitiminin sonucunda Ogrenme yerine sadece
kullanilan verilere 1yi tepki verme problemi olan asir1 6grenme (overfitting) veya yetersiz

o0grenme (underfitting) problemlerinin yasanmast muhtemeldir. Bu nedenle derin 6grenme
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algoritmalarinda oldugu gibi evrisimli sinir aglarinda da verinin miktar1 ve gesitliligi basaril

bir egitim (train) islemi i¢in olduk¢a onemlidir.

Evrisimli sinir aglar1 veriden Oznitelik ¢ikarmak i¢in birgok farkli katman igermektedir. Bu

katmanlardan en popiilerleri devam eden boliimlerde detaylica anlatilmistir.

3.4.1. Evrisim Katmam (Convolution)

Evrisim katmani, evrisimli sinir aglarmin en temel katmamdir. Resim verisi,
goriuntinin ylksekligi X gorintinin genisligi X gorintiinin kanalt (channel)
boyutlu bir tensordiir. Elde edilen tensoriin kanal degerleri girdinin RGB, CMYK, HSV gibi
renk uzaylan ile iligkilidir. Ancak bir resim verisi genelde RGB adi verilen 0-255 deger
araliginda deger alan resmin kirmizi, yesil ve mavi degerleri ile ifade edilmektedir. Evrisim
katmani1 resim girdisi lizerinde her kanal i¢in verinin boyutuna (ylikseklik X genislik) esit
veya verinin boyutundan daha kiiciik boyutta filtreler olusturup veriden veriye 6zgii 6znitelik
cikartmaya caligir. Cikartilan 6znitelikler evrisimli sinir ag1 derinlestik¢e karmasiklagsmaktadir.
Evrigim katmani bu iglemi evrisim islemi ile yapmaktadir. m X n boyutlu bir f resim matrisi
ve j X k boyutlu bir h fitresi igin evrisim islemi Denklem 3.16’da ve Sekil 3.11'de

gosterilmistir.

Glm,n] = (f * B)[m,n] = Z Zh[/’,k]f[m—j,n—k] (3.16)
T %

3.4.2. Y1gin Normalizasyonu (Batch Normalization - BN)

Egittim esnasinda yapay sinir aglar1 hata fonksiyonlar: ile hesaplanan hata degeri kullanilarak
geri yayilim (BackPropagation) algoritmasi ile agirliklarini giinceller ve 6grenmeye baglar. Bu
stirecte her katman kendi hatasini sirayla ve kendisinden bir 6nceki katmandan geri beslenen
degerleri de kullanarak minimize etmeye calisir. Bu da bir katmandaki parametrelerin
degisikligi sonraki katmanlarin parametrelerinde de degisimine sebep olmaktadir. Bu sirali
Ogrenim (6rnegin 4. katmandaki 6grenme siireci baglamasi i¢in 3. katmandaki 6grenme siireci
bitmesi gerekmektedir) i¢ ortak degisken kaymasi (internal covariate shift) adi verilen probleme
sebep olmaktadir. I¢ ortak degisken kaymas1 problemini azaltmak igin Ioffe ve Szegedy [30]
y1gi normalizasyon teknigini onerdiler. Y18in normalizasyonu ayrica katmanlar arasindaki
girdi-¢ikt1 dagilimlarinin ortalamasini 0, standart sapmasini 1 olacak hale getirmektedir. Bu
islemi n boyutlu x girdisi i¢in yapmak amaciyla 6ncelikle Denklem 3.17 ile u ortalamasi ve

Denklem 3.18 ile o standart sapmas1 hesaplanmakta daha sonra elde edilen degeler ile Denklem
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3.19 ile normalize edilmis X hesaplanmaktadir. Son olarak Denklem 3.20°de gosterildigi gibi
elde edilen % degerini 6lgeklemek (scale) i¢in y katsayisi ile ¢arpilmakta ve kaydirmak (shift)

icin S katsayisi ile toplanmaktadir.

Zn:xi (3.17)

1 n
o= 2D (= (3.18)
i=0
o X7 Hx
x= o (3.19)
y=@*2)+p (3.20)

3.4.3. Havuzlama Katmani (Pooling)

Havuzlama katmani kendinden 6nceki katmanin ¢iktisinin boyutunu, havuzlama tipine gore
azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Havuzlama katmani (Sekil 3.9) maksimum ve ortalama olmak
tizere 2 tip olarak kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama katmani, girdi iizerinde gezdirilen
cekirdegin (kernel) havuzlayacagi drneklem degerlerinin sadece en biiyiik degerini, ortalama
havuzlama katmani ise biitiin degerlerin ortalamasini ¢ikti1 olarak vermektedir. Boylece bir
onceki katmanin boyutu kiigiiltilerek sadece baskin degerlerin bir sonraki katmana
gecirilmesini saglar ayrica maksimum ve ortalama havuzlama katmanlart girdi verisindeki
giiriiltiileri de engelleyebilmektedir. Havuzlama katmani bir onceki katmanin ¢ikti verisinin
boyutunu kiiciilterek bir sonraki katmana verdigi i¢in agin hesaplama giicli (compute power)

miktarini ve siiresini azaltmaktadir.

3.4.4. Ust Ornekleme Katmam (UpSampling)

Ust 6rnekleme katmani, havuzlama katmanin tersi seklinde gérev yapar. Ust drnekleme
katmani, Sekil 3.10°da gosterildigi gibi bir Onceki katmanin c¢ikti verisinin boyutunu
biiyiitmekte kullanilir. Ust 6rnekleme katmaninda, goriintii isleme algoritmalarinda iist
ornekleme islemi icin kullamlan interpolasyon metotlart kullanilmaktadir. Ust 6rnekleme

katman1 Kodlayic1 - Kod Coziicii mimarilerinde siklikla tercih edilmektedir.
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Maksimum
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2216 2 4
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Havuzlama

Sekil 3.9: Havuzlama Katmani
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Sekil 3.10: Ust Ornekleme

3.4.5. Devrik Evrisim Katmam (Transposed Convolution)

Devrik evrisim katmani (Sekil 3.11.B), iist 6rnekleme katmani ile aymi islevi yapmak i¢in
kullanilmaktadir. Ancak boyut biiylitme islemi yaparken evrisim metodu ile yapmaktadir.
Devrik evrisim katmani, iist 6rnekleme katmaninda oldugu gibi Kodlayicit - Kod Coziicii

mimarilerinde siklikla tercih edilmektedir.
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Sekil 3.11: (A) Evrisim islemi (B) Devrik evrisim islemi [19]

3.5. ARTIK AG (RESIDUAL NEURAL NETWORK - RESNET) YAKLASIMI

Derin 6grenme algoritmalarinda kurulan ¢ok derin katmanli mimarilerde egitim islemi
esnasinda, Denklem 3.12°de gosterilen gradyanlarin kaybolmasi (degradation) problemi
yasanmaktadir. Ag derinlestikce, yeterli sayida veri ile de egitim yapiliyorsa daha az derin agin
performansinin daha derin agin performansindan diisiik olmasi beklenir. Ancak gercekte ag
derinlestikce degradiation problemi sebebiyle daha az derin olan ag, daha derin olan aga gore
daha yiiksek performans gosterebilmektedir. Bu problemin giderilmesi igin He ve dig. [21] artik
ag yaklasimini onerdiler. Artik ag yaklasiminda bir katman, kendisinden daha 6nceki katman
veya katmanlar ile aradaki katmanlar es gegilerek (6rnegin 5. katman ile 3. katman) direkt
olarak bag kurmasi (Sekil 3.12) ile saglanir. Bu islem degradation probleminin Oniine

gecilmesini ve derin aglarin daha performansli ¢caligmasini saglamaktadir.

Atlama Baglantisi

(Skip Connection)

Evrigim
Relu
Yigin Normallestirme
Evrigim
Relu
Yigin Normallegtirme
Evrigim
+
v

Relu
Yigin Normallegtirm e

Sekil 3.12: Atlama Baglantis1
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3.6. AG iCINDE AG YAKLASIMI VE INCEPTION MODULU

Goriintii siniflandirma problemlerinde, girdi verilerindeki sinifa ait piksellerin goriintii izerinde
kapladigi alan baz1 girdilerde fazla olurken bazi girdilerde daha az olabilmektedir. Sinifina ait
bilgilerin girdi verisinde kapladigi alanin farkliligi nedeniyle evrisim islemi yapilirken
filtrelerin ¢ekirdek boyutunu en optimum sekilde ayarlamak, girdi verisinden dznitelik ¢ikarimi
icin olduk¢a 6nemlidir. Biiytlik 6znitelikler i¢in biiyiik ¢ekirdek boyutu, daha kiigiik 6znitelikler
i¢cin daha kiiciik ¢ekirdek boyutlu filtreler ile evrisim islemi yapilmalidir. Ancak biiyiik boyutlu
cekirdekli filtreler hesaplama agisindan maliyetli olmaktadir. Biiylik boyutlu ¢ekirdek filtrelerin
hesaplama maaliyetinin diigiiriilmesi i¢in Lin ve dig. [32] girdi verisinin once n filtre sayisi
olmak tlizere 1 X 1 X n c¢ekirdek boyutlu filtre ile evrisim yapilmasini ve daha sonra
k x I x m c¢ekirdek boyutlu filtreler kullanilmasini 6nerdiler. Bu sayede girdi kanallar1
1 x 1 kernel boyutlu evrisim islemi ile 6nce girdinin boyutu istenilen boyutlara daha diisiik
hesaplama maaliyetleri ile ulasilmaktadir. Szegedy ve dig. [33] ise inception adini verdikleri,
1 X 1c¢ekirdek boyutlu evrisim islemi yapildiktan sonra farkli boyuttaki Ozniteliklerin
cikarimi islemi i¢in ayni seviyede farkli ¢ekirdek boyutlu filtreler kullanarak 6znitelik ¢ikartma
metodunu o6nerdi. Bu sayede hem ayni katman seviyesinde birden fazla boyutta ¢ekirdek
kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi islemi yapilmakta hem de parametre sayisinda ciddi bir azalma

meydana gelmektedir. Inception modiiliiniin 1. versiyonu Sekil 3.13’deki gibidir.

Filtre Birlesimi

(Concatenation)
Conv 3x3 Conv 3x3 Conv 1x1
Conv 1x1 T T T
Maksimum
Conv 1x1 Conv 1x1 Havuzlama

(Max Pooling)

Onceki Katman

Sekil 3.13: Inception V1 Modiilii
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3.7. KODLAYICI - KOD COZUCU (ENCODER - DECODER)

Kodlayici - kod ¢oziicii yaklagimi, girdileri istenilen amaca uygun manipiile edilip tekrar
olusturan derin 6grenme yaklasimidir. Kodlayici - kod ¢oziicii medikal goriintiilerde anlamsal

boliitleme, giirtiltii filtreleme gibi uygulamalarda oldukga iyi sonug¢ vermektedir.

Kodlayici - kod ¢oziici yaklasimi Sekil 3.14’de gosterildigi gibi oncelikle girdi verilerinin
boyutlar1 havuzlama veya evrisim isleminde adimlama (stride) gibi yontemler ile azaltilmakta
ve Oznitelikler sikistirilmaktadir (Kodlama - Encode). Bu yapilan islem ile gii¢lii (robust) ve
baskin 6znitelikleri 6n plana c¢ikariimaktadir. On plana ¢ikarilan &znitelikler daha sonra iist
ornekleme veya devrik evrisim katmanlari ile kod ¢6zme islemi yapilan katmanlarin ¢iktisinin

boyutu artirilmaktadir (Kod ¢ozme - Decode).

Kodlayici

v

Kodlayici

v
Gizli Bosluk
(Latent Space)
v

Kod Coziicu

v

Kod Cozlcu

Sekil 3.14: Kodlayici - Kod Coziicti Mimarisi

Bu sayede girdi verisinin baskin 6znitelikleri ile ¢oziilmek istenen probleme gore girdi verisi
manipiile edilebilmektedir. Kodlayict — kod ¢dziicli yaklagiminin en yaygin drnegi U-Net [34]
mimarisidir (Sekil 3.15). U-Net mimarisinde kodlayici katmanlar ayni boyuttaki kod ¢oziicii
katmanlarina atlamali baglantilar yapilmaktadir. Bu islem sayesinde girdi verisinin 6znitelikleri
ve anlamsal biitiinliikleri kod ¢oziicli katmanlara da iletilmektedir. Kodlayici - kod ¢oziici
yaklagimi anlamsal boéliitleme (semantic segmentation), alan transferi (domain transfer),
¢ozlnlirlik artirimi, giiriiltii  filtreleme gibi  gorlinti  manipiilasyonlarinin  yapildigt

uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.
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Sekil 3.15: U-Net [34]

3.8. OGRENME AKTARIMI (TRANSFER LEARNING)

Ogrenme aktarimi yontemi, daha 6nce baskalar: tarafindan belli bir amaca ydnelik gelistirilen
ve egitilen (pretrained) bir agin daha sonra ayni veya farkli bir problemde 6znitelik ¢ikarimi
islemi yapilmasi i¢cin kullanilmaktadir. Ogrenme aktarimi yonteminde kullanilacak daha
onceden egitilen derin 6grenme agi tekrar egitim yapilmasina ihtiyag duymamaktadir. Ogrenme
aktarimi yonteminde (Sekil 3.16) daha 6nceden 6grenilmis bilgi ve 6znitelik ¢ikartma agamalari
kullanilarak yeni derin 6grenme aginin farkli veri kiimesi tlizerinde daha 1yi performans

gostermesi saglanmaktadir [35].

Elimizde N; ve N, olmak {izere 2 derin 6grenme ag1 ve D; ve D, olmak iizere 2 veri kiimesi
olsun. Ogrenme aktarrmindaki ana hedef N; derin grenme aginin D; veri kiimesinden elde
ettigi bilgiyi ve deneyimi kullanarak N, derin 6grenme aginin D, veri kiimesi lizerindeki

basarisini arttirmaktir.
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Sekil 3.16: Ogrenme Aktarimi [35]

Ogrenme aktarimi yontemi ile biitiin derin ag1 egitmek yerine sadece problemi ¢dzmesi
beklenen katmanlarin egitimi yapilmasi saglanir ve optimize edilecek parametre sayisi ¢cok aza
indirilir. Bu sayede hem ag1 egitmek i¢in gerekli olan veri miktarinda hem de hesaplama

giiclinde biiylik 6l¢iide azalma meydana gelmektedir.

3.9. 3D YENIDEN OLUSTURMA (3D RECONSTRUCTION)

Tez konusu olan 3D yeniden olusturma igin gelistirilen derin 6grenme modelinde kullanilmak
lizere tez calismasi kapsaminda, Inception Alt Ornekleme 2D (Sekil 3.21), Inception ResNet
2D (Sekil 3.22) ve Inception Ust Ornekleme 3D (Sekil 3.23) olmak iizere 3 alt ag modiilii
gelistirilmistir ve bu 3 alt ag modiilii kullanilarak derin 6grenme ag1 tasarlanmugtir. Onerilen
derin ag modelinde (Sekil 3.17), 2 boyutlu resimlerdeki giiglii ve dominant 6znitelikleri daha
belirgin hale getirmek ve belirginlesen 6znitelikleri kullanarak 3. boyuttaki koordinat verilerini
olusturmak (3D reconstruction) i¢in Encoder - Decoder yaklasimi tercih edilmistir. Bununla
beraber Onerilen derin 6grenme agindaki alt modiillerde parametre sayisini azaltmak ve farkl
boyutlardaki 6znitelikleri yakalamak i¢in inception yaklagimi tercih edilmistir. Ayrica derin
aglarda olusan gradyan kaybolmasi probleminin 6niine gegmek i¢in agin "Encoder" kisminda
ResNet yaklasimi kullanilmistir. Agin "Decoder" kisminda UpSampling islemi icin devrik
evrigim iglemi tercih edilmistir. Tez konusu olan 3D yeniden olusturma igin gelistirilen biitiin

alt ag modiilleri ve yaklagimlarin sonunda elde edilen ve onerilen derin ag§ modeli toplamda
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2.529.282 adet parametre icermektedir. Gelistirilen derin a§ modelinin egimi i¢in ShapeNet
[26] veri kiimesindeki 2000 ve iizeri sayida veri igeren kategoriler kullanilmistir. Bu eleme
islemi yapildiginda 7 kategoride toplam 34691 farkli veri elde edilmistir. Toplanan verilerin
%601 (20.814) egitim, %?20'si (6.938) validasyon, %20'si (6.939) ise test verisi olarak
kullanilmistir. Olusturulan veri kiimesi kategorik olarak denetimsiz (unsupervised) sekilde

kullanilmistir.

Derin 6grenme ile 3 boyutlu yeniden olusturma problemi i¢in hem tek agidan ¢ekilen goriintiiler
kullanarak [10, 15-17] hem de birden ¢ok a¢idan gekilen goriintiiler kullanarak [16, 17] 3D
modeller iretebilen ¢aligmalar mevcuttur. Ancak bu calismalar kategorik olarak denetimli
olacak sekilde gelistirilmistir. Bunun yaninda Gwak ve dig. 6nerdigi McRecon [16] ve Yan ve
dig. onerdigi PTN [17] yontemleri ShapeNet veri kiimesini kullanarak Voxel tabanli 3 boyutlu
model ciktis1 iiretebilmektedir. PTN ve McRecon yontemlerinin hem girdi sayisi olarak 5
goriintli kullandig1 hem de girdi sayis1 olarak 1 goriintii kullandig1 versiyonlart mevcuttur. Hem
PTN hem de McRecon yonteminde de girdi sayisi olarak 5 goriintii kullandig1 versiyonlar, girdi
sayis1 olarak 1 goriintii kullandig1 versiyonlara gore daha iyi cikt1 {iretmektedir. Uretilen

ciktilarin basaris1 bolim 5’de detaylica anlatilmis ve tartisilmistir.

3.9.1. Veri On isleme (Preprocessing) ve Veri Kiimesi

Tez konusu olan 3D yeniden olusturma i¢in olusturulan derin 6grenme modelinde kullanilmak
tizere tez ¢aligmasi kapsaminda ShapeNet veri kiimesi kullanilmigtir. ShapeNet veri kiimesinde
her veri i¢in 24 adet farkli agidan ¢ekilmis 137 X 137 boyutlu RGB renk uzayinda resimler
ve bu resimlere karsilik olarak Voxel gosterimli 3D modeller mevcuttur. ShapeNet veri
kiimesindeki 1 Voxel gosterimli 3D model Sekil 3.18’de ve Voxel gosterimli 3D modelin
karsiligr olan 24 adet 2D RGB goriintiiler Sekil 3.19°da gosterildigi gibidir. Egitim verisi
hazirlanirken veri kiimesindeki 24 agidan sadece 4 agidan ¢ekilmis gorseller ve bu gorsellere
karsilik voxel gosterimli 3D model kullanilmigtir. Egitim verisi i¢in kullanilan 4 agidan gorsel,
veri kiimesinde bulunan Voxel gosterimli 3D modellerin karsilig1 olan 24 farkli agidan ¢ekilmis

gorseller icerisinden baslangici rastgele olmak tizere ardisik olarak seg¢ilmistir.
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Sekil 3.18: ShapeNet Veri Kiimesindeki Ornek 3D Model

Egitim verisinde kullanilan 4 farkli agidan alinan her bir goriintii 6nce R kirmiz1 pixel degeri,
G yesil pixel degeri ve B mavi pixel degeri igin International ITU-R BT.601-7 (03/211)
standardinda® belirtilen Denklem 3.21 ile Gri renk degeri iiretilip, RGB renk paletinden gri renk

paletine ¢evrilmistir.
Gri(R,G,B) = ((0.299) * R + (0.587) = G + (0.114) * B) (3.21)

Gri renk paletine gevrilen goriintiiler, M goriintli matrisinin i. satir ve j. siitunundaki degeri igin
t esik degeri kullanilarak esikleme yontemi (Denklem 3.22) kullanilarak resimlerin siluet

goriintiileri elde edilmistir.

o ) <t
T(t,i,j) = {255, M[i,j] > t (3.22)

Daha sonra 137 x 137 boyutundaki goriintiller 128 X 128 boyutuna indirgenmistir. En son

4 farkli acidan c¢ekilmis goriintiilerin siluet goriintiileri kanal olarak birbirleri {izerine

L https://www.itu.int/rec/R-REC-BT.601
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eklenmistir. Elde edilen son goriintiiniin boyutu 128 X 128 X 4 seklindedir. Veri onisleme
adimlart Sekil 3.20'de gosterilmistir. Elde edilen son goriintiiniin 255’¢ bdoliinerek normalize
edilmis ve goriintiilerin pixel deger araligi 0-255’ten, 0-1 deger aralifina cekilmistir. Bu

islemden sonra veri 6n isleme adimlar1 sonlanmaktadir.

Sekil 3.19: ShapeNet Veri Kiimesindeki Ornek 2D Gériintiiler
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SILUET

Sekil 3.20: Veri On Isleme

3.9.2. Inception Alt Ornekleme (DownSampling) 2D Ag Modiilii

Inception Alt Ornekleme 2D ag modiilii (Sekil 3.21), 2 boyutlu girdilerin yiikseklik ve genislik
eksenlerinin boyutlarinin azaltilmasi ve kanal sayisinin artirilmasi ile 6znitelik ¢ikarmak icin
gelistirilmistir. Inception Alt Ornekleme 2D ag modiiliinde 6ncelikle orijinal inception
yonteminin Onerildigi calismada [33] gosterildigi gibi 1 X 1 kernel boyutlu evrigim islemi ve
ardindan ayni katman seviyelerinde 3 X 1 ve 1 X 3boyutlu, 5 X 1ve 1 X 5 boyutlu

cekirdeklerin kullanildigi evrisim ve Max Pooling katmanlar1 kullanilmistir.

Inception Alt Ornekleme 2D ag modiiliinde alt 5rnekleme (down sampling) yapmak amaciyla
hem Max Pooling katmani hem de 1 x 1 kernel boyutlu evrisim islemlerinde 2 X 2 stride
(adim) kullanilmistir. Daha sonra elde edilen filtreler birlestirilerek (concatenation) sirasi ile
yigin normallestirme (Batch Normalization) ve Relu aktivasyon fonksiyonu katmanlarinda

gecmektedir. Her Inception Alt Ornekleme 2D ag modiiliinde en az parametre ve farkli kernel
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boyutlarinda en fazla filtre ile bir 6nceki katmandan gelen girdinin boyutu 2 X 2 kiiciilmesi
amagclanmistir. Ornegin bir dnceki katmandan gelen girdinin boyutu F kanal say1s1 olmak iizere
32 x 32 x F, ise, Inception Alt Ornekleme 2D ag modiilinden sonra bu boyut
16 X 16 X F, olacaktir.

Inception Alt Ornekleme 2D ag modiiliin ¢iktisinda, hem bir &nceki katmandan gelen girdinin
boyutu yariya indirilmekte hem de yariya indirilen girdilerin, farkli boyutta ¢ekirdekler (kernel)
kullanilarak yapilan evrisim iglemleri sayesinde farkli boyutlardaki 6zniteliklerin ¢ikarilmasi

hedeflenmektedir.

Onceki Katman

T

Conv (1x1) Conv (1x1) Conv (1x1)
Stride (1x1) Stride (2x2) Stride (2x2)

Conv (5x1) Conv (3x1)
Stride (1x1) Stride (1x1)
| | |
. Conv (1x5) Conv (1x3)
MaxPooling | ' giride (1x1) Stride (1x1)

\‘L/

Filtre Birlesimi (Concatenation)

|

Batch Normalization

|

RelLU

Sekil 3.21: Inception Alt Ornekleme 2D Ag Modiilii
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3.9.3. Inception ResNet 2D Ag Modiilii

Inception ResNet 2D ag modiili (Sekil 3.22), 2 boyutlu girdilerden atlamali baglantilarin da
kullanilmas1 ile Oznitelik ¢ikarmak igin gelistirilmistir. Inception ResNet 2D ag modiilii,
Inception Alt Ornekleme 2D ag modiiliinde oldugu gibi inception yaklasimindan faydalanilarak
gelistirilmistir. Ancak bu modiilde Max Pooling katmanina yer verilmemistir. Bu ag
modiiliinde, onceki katmandan gelen girdi verisi atlamali baglant1 (skip connection) yontemi
ile modiiliin ¢iktis1 verilmeden Onceki ¢iktisi ile baglanti kurar ve en son Relu aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek ¢ikt1 vermektedir. Atlama baglantisi sayesinde hem gradyan 6lmesi
problemi en aza indirgenilmesi hem de daha onceki katmanlardaki filtre bankalar ile elde
edilmis olan Ozniteliklerin tekrar hatirlatilmasi ve son c¢iktida da etkisini gdstermesi
hedeflenmistir. Bu ag modiilinde boyut arttirma veya azaltma yapilmamistir. Bu ag
modiiliinde, gradyan 6lmesinin azaltilmasi ve farkli boyutta ¢ekirdekler (kernel) kullanilarak

yapilan evrisim iglemleri ile farkli boyutlardaki 6zniteliklerin ¢ikarilmasi hedeflenmistir.

3.9.4. Inception Ust Ornekleme (UpSampling) 3D Ag Modiilii

Inception Ust Ornekleme 3D ag modiilii (Sekil 3.23), 3 boyutlu girdilerin yiikseklik ve genislik
eksenlerinin boyutlarinin artirilmasi igin gelistirilmistir. Inception Ust Ornekleme 3D ag
modiilii, Inception Alt Ornekleme 2D ag modiiliinde oldugu gibi boyut manipiilasyon islemleri
hem stride'lar ile hem de UpSampling katmani ile saglanmistir. Bu modiilde boyut biiyiitme
islemi icin UpSampling katmani ve 2 X 2 X 2stride'lh 3D devrik evrisim islemleri
kullanilmaktadir. Bu islemlerden sonra ayni katman seviyesinde 3 X 1 x 1, 1 X 3 X 1,
1 x 1 x 3 kernel boyutlu ve 5 x 1 x 1,1 x5 x 1, 1 x 1 x 5 kernel boyutlu 3D
devrik evrigim iglemi yapilmaktadir. Daha sonra yine Inception DownSampling 2D modiiliinde
oldugu gibi filtre birlestirme, yigin normalizasyonu ve Relu katmalar1 kullanilmis ve ¢ikti
uretilmistir. Bu ag modiiliinde, onceki katmandan gelen girdilerin boyutlart 2 kat
biiyiitiilmiistiir. Ornegin bir 6nceki katmandan gelen girdinin boyutu F kanal say1s1 olmak {izere
16 x 16 x 16 x F; ise, Inception UpSampling 3D ag modiliinden sonra bu boyut
32 X 32 X 32 X F, olacaktir. Bu ag modiiliinde, hem bir 6nceki katmandan gelen girdinin
boyutu iki katina ¢ikarilmasi hem de iki katina ¢ikarilan girdilerin, farkli boyutta ¢ekirdekler
(kernel) kullanilarak yapilan evrisim islemleri ile farkli boyutlardaki 6zniteliklerin ¢ikarilmasi

hedeflenmistir.
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Sekil 3.22: Inception ResNet 2D Ag Modiilii
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Onceki Katman
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TConv (1x1x5) TConv3D (1x1x3)
Stride (1x1x1) Stride (1x1x1)

— e 2=

Filtre Birlesimi (Concatenation)

i

Batch Normalization

i

RelLU

UpSampling

Sekil 3.23: Inception Ust Ornekleme 3D Ag Modiilii

3.9.5. Kayip - Hata Fonksiyonu

Egitim esnasinda 3D yeniden olusturma problemine oncelikle segmentasyon problemi gibi
yaklasilmistir. 3D yeniden olusturma problemine segmentation problemi gibi yaklasilirken 3
boyutlu koordinat sisteminde (x, y, z) nesnenin bir voxel'inin bulundugu koordinatlara 1,
nesnenin bir voxel’inin bulunmadig1 arkaplan (background) koordinatlarina 0 degeri atanmaigstir.

Bu asamada elde edilen veri, seyreklik (sparsity) 6zelligi gostermektedir. Bir bagka deyisle elde
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edilen veride 0 degerlerinin sayisi, 1 degerlerinin sayisindan olduk¢a fazladir. Bu durumda
ortalama kare hata, capraz entropi gibi klasik hata fonksiyonlarinda dengesiz etiket (label)
verilerinde baskin olan etiket degerinin hata fonksiyonunda etkisi daha fazla olmaktadir.
Hesaplanan hata degeri optimize edilirken, baskin etiketin onemi baskin olmayan etiketten daha
fazla olmaktadir. Bu sorunu asmak i¢in Voxel verisinde dolu pikseller/koordinatlara karsilik
gelen 1 ve arkaplan koordinatlarina karsilik gelen verilere 0 degeri verilmesi tizerine Denklem
3.23’de gosterildigi gibi bos pikselleri karsilik gelen n, adet 0 degeri i¢in beklenen y, degeri
ve derin 6grenme aginin ¢iktist y, degeri ile dolu piksellere karsilik gelen n; adet 1 degeri igin
beklenen y; degeri ve derin 6grenme aginin ¢iktis1 ¥; degerleri i¢in ayr1 ayr1 kendi aralarinda
ortalama Cross Entropy hatasi hesaplanmasi yapilip en son elde edilen 2 ortalama Cross
Entropy hatas1 toplanmasi ile elde edilen Kategorik Ortalama Capraz Entropi (Categorical
Mean Cross Entropy - CMCE ) hata fonksiyonu gelistirilmistir. Egitim esnasinda Onerilen
CMCE hata fonksiyon kullamlmistir. Onerilen yeni hata fonksiyonu olan CMCE hata
fonksiyonu ile bir voxel modelinde bulunan O kategorisinde veriler ile 1 kategorisindeki veriler

arasindaki dengesiz dagilim problemi asilmasi hedeflenmistir.

211120 yoi logyoi _ Z:lzlo yli logyli
ny nq

CMCE(y,9) = — (3.23)
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4. BULGULAR

Bu boliimde tez ¢alismasinda 6nerilen yontemin, Sekil 4.1°de gosterilen loU (Intersection over
Union - Kesisim bolii Birlesim) performans metrigi (Denklem 4.1) kullanilarak elde edilen
performans degerleri kategorik olarak ele alinmistir. Bununla beraber onerilen Kategorik
Ortalama Capraz Entropi (CMCE) hata fonksiyonun, kategorik verilerin egitiminde hata
fonksiyonu olarak siklikla kullanilan Capraz Entropi (CE) hata fonksiyonu arasindaki
performans karsilastirilmasi yine IoU performans metrigi cinsinden yapilmistir. Son olarak da
ornek girdi verileri kullanilarak onerilen model ile olusturulan Voxel Gosterimli 3 boyutlu
modeller, referans modeller ile karsilastirilmasi ele alinmastir.

Kesisim (Intersection)
IoU =

4.1
Birlesim (Union) (41

Volume of Overlap

loU =

N

Volume of Union

Sekil 4.1: loU [36]

Tez galigmasi sonucunda Onerilen derin 6grenme modelinin Kategorik Ortalama Capraz
Entropi (CMCE) hata fonksiyonu ile egitilmesi sonucu elde edilen 6grenim egrisi Sekil 4.2°de
gosterildigi gibidir. Egitim sonucunda egitim veri kiimesi i¢in 0.2382 ve validasyon veri kiimesi
icin 0.4333 CMCE hatas1 elde edilmistir. Ancak Sekil 4.2°de de goriildiigii lizere egitimin
validasyon veri kiimesi i¢in en basarili oldugu adim 32. adimdir ve daha sonrasinda egitimde

asir1 6grenme (overfitting) problemi olustugu gozlemlenmistir. Bu sebeple onerilen modelin
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egitimi 60. adimda sonlandirilmistir. Bununla beraber egitim esnasinda validasyon veri
kiimesinin en basarili oldugu adimi kagirmamak i¢in bir alt program (subroutine) gelistirilmis
ve egitim prosediiriine dahil edilmistir. Gelistirilen bu alt program ile validasyon veri
kiimesinde en az CMCE hatasina sahip olan adim tespit edilip kaydedilmektedir. Bu sayede
egitimin en verimli oldugu adim kayit altina alinmis ve yapilan hesaplamalarda bu kayit altina
aliman adimdaki agirliklarin (weight) oldugu model dosyasi kullanilmistir. Validasyon veri
kiimesinin en basarili oldugu adim olan 32. adimda kayit alinan modelde, egitim veri kiimesi

i¢in 0.2939 CMCE hatas1 ve validasyon veri kiimesi i¢in 0.3449 CMCE hatas: elde edilmistir.

Tez calismasi sonucunda elde edilen derin 6grenme modelinin performansini 6lgmek icin loU
performans metrigi (Denklem 4.1) kullanilmistir. IoU performans metrigi referans goriintii ile
elde edilen c¢iktinin iist iiste konuldugu durumda elde edilen kesisim kiimesinin alaninin,
birlesim kiimesine alanina boliinmesi ile elde edilen ve 0-1 deger araliginda bir sonug iireten
performans metrigidir. Tez ¢alismasi sonucunda elde edilen derin 6grenme modelinin IoU
performans metrigi ile hesaplanan kategori bazli loU degerleri Tablo 4.1'de gosterildigi gibidir.
Elde edilen sonuglarda en basarili kategori 0.7597 IoU degeri ile Araba kategorisi ve en
basaris1z kategori 0.3949 IoU degeri ile lamba kategorisidir. Biitiin 7 kategorinin ortalama IoU
degeri ise 0.5283 olarak hesaplanmistir. Ayrica Tablo 4.1'de Gnerilen derin 6grenme aginin,
onerilen Kategorik Ortalama Capraz Entropi (CMCE) hata fonksiyonu ile egitilmesi ve ayni
derin 6grenme modelinin Capraz Entropi (CE) hata fonksiyonu ile ayni veriler ile egitilmesi
sonucunda elde edilen modelin basarilari1 IoU metrigi cinsinden karsilastirilmasi da kategorik
olarak yapilmistir. Yapilan karsilagtirma sonucunda 7 kategorinin 6'sinda Kategorik Ortalama
Capraz Entropi (CMCE) hata fonksiyonu ile 6nerilen derin 6grenme aginin egitimi sonucunda
elde edilen model, CE hata fonksiyonu ile 6nerilen derin 6grenme aginin egitimi sonucunda
elde edilen modelden IoU degeri olarak daha basarili oldugu goriilmektedir. Yalnizca "silah"
kategorisinde Capraz Entropi (CE) hata fonksiyonu ile egitilen model, Kategorik Ortalama
Capraz Entropi (CMCE) hata fonksiyonu ile egitilen modelden IoU degeri olarak 0.0158 daha
basarili oldugu goriilmektedir. Yine aym iki model, biitiin test verisinin loU degerlerinin
ortalamas1 alindiginda Kategorik Ortalama Capraz Entropi (CMCE) hata fonksiyonu
kullanilarak egitilen modelin, Capraz Entropi (CE) hata fonksiyonu kullanilarak egitilen

modelin ortalama IoU degeri olarak basarili oldugu gosterilmistir.
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Sekil 4.2: Onerilen Modelin CMCE Hata Fonksiyonu ile Egitiminin Ogrenme Egrisi

Tablo 4.1: Onerilen Modelin Kategori Bazli Kullanilan Yénteme (Hata Fonksiyonu) Gére IoU
Degerlerinin Karsilastirilmasi

Kategori loU
CMCE CE

Araba 0.7597 0.7124
Ugak 0.4637 0.4383
Kanepe 0.6011 0.5167
Sandalye 0.4291 0.3953
Masa 0.4791 0.3979
Lamba 0.3949 0.3656
Silah 0.4440 0.4598
Ortalama 0.5283 0.4815

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen Kategorik Ortalama Capraz Entropi (CMCE) hata
fonksiyonu kullanilarak egitilmis olan onerilen derin 6grenme modeli sonucunda ucak, araba,

lamba, silah, kanepe, masa ve sandalye kategorilerinde iiretilen 3D Voxel modeller, referans
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3D Voxel modelleri ile karsilastirilmasi Sekil 4.3’te gosterilmektedir. Sekil 4.3’te gosterilen
referans 3 boyutlu voxel modeller ile iiretilen 3 boyutlu voxel modeller, bilgisayar ortaminda

acilmis ve ekran goriintiisii alinmistir.
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Sekil 4.3: Uretilen Ornek 3D Voxel Ciktilar
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5. TARTISMA

Bu bolimde tez ¢aligmasinda onerilen yontemin, loU performans metrigi kullanilarak elde
edilen performans degerleri literatiirdeki diger calismalar [16, 17] ile karsilastirilmasi ve

Onerilen yontemlerin 6zgiin taraflari ele alinmistir.

Tez ¢aligmas1 sonucunda Onerilen yontemin hem Capraz Entropi hata fonksiyonu ile egitilmis
versiyonu hem de Kategorik Ortalama Capraz Entropi hata fonksiyonu ile egitilmis
versiyonunun kategori bazli IoU degerlerinin, girdi sayis1 1 goriintii ve girdi sayis1 5 goriintii
kullanilarak gelistirilen PTN [17] yontemi ve McRecon [16] yontemi ile karsilastirilmasi Tablo
4.2'de gosterildigi gibidir. Tablo 4.2°de, PTN ve McRecon yontemlerine ait IoU performans
degerleri i¢in Yan ve dig. [17] hesapladigi degerler kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda
kategorisinde en basarili yontemin sonucu tabloda kalinlastirilarak belirtilmistir. Bu
karsilastirma sonucunda IoU performans metrigi sonuglarinin karsilastirilmas: yapilirken,
ShapeNet veri kiimesinin PTN yontemi ve McRecon yonteminin egitiminde kullanilan ortak
kategorilerinin kiimesi gosterilmistir. Bu ortak kategori kiimelerinin sandalye kategorisi
disindaki diger kategorilerde onerilen yontemin, McRecon ve PTN yontemlerinde hem girdi
goriintii sayis1 1 goriintii olan versiyonlarindan hem de girdi goriintii sayist 5 goriintli olan
versiyonlarindan daha yiiksek IoU degerlerine ulastigi goriilmektedir. Tez c¢aligmasi
sonucundaki onerilen yontem, sadece sandalye kategorisinde en yiiksek IoU degerine sahip
degildir. Ancak sandalye kategorisinde de tez ¢alismasi sonucundaki onerilen derin 6grenme
agimin Kategorik Ortalama Capraz Entropi (CMCE) hata fonksiyonu ile egitilmis versiyonu en
yiiksek 2. IoU degerine sahip oldugu goriilmektedir. Sadece ortak kategori kiimeleri baz alinip
IoU degerlerinin ortalamasi alindiginda ise yine Onerilen derin 6grenme aginin Kategorik
Ortalama Capraz Entropi hata fonksiyonu ile egitilmis versiyonu diger yontemlerden daha

yiiksek ortalama IoU degerine ulagtig1 Tablo 4.2'de gosterilmistir.

Tez c¢aligmasi sonucunda oOnerilen derin 6grenme modelinin, tez calismasinda ele alinan
literatlirdeki diger calismalardan daha basarili olmasini saglayan unsur 6nerilen derin 6grenme
aginda kullanilan alt modiillerdir. Derin 6grenme aginda kullanilan alt modiillerde kullanilan
Inception yaklasiminda farkli boyutta ¢ekirdekler ile evrisim islemi yapilarak filtre bankasi elde

edilmistir. Elde edilen filtre bankasinda farkli cekirdek boyutlarindan yakalan farkli
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boyutlardaki O6znitelikler, 3 boyutlu modelin olusturulmasi esnasinda literatiirdeki diger
caligmalardan daha ayirt edici ve anlamli olmaktadir. Ayrica bu 6znitelikler ¢ikartilirken yine
Inception yaklagimi sayesinde normalden daha az parametre kullanilmaktadir. Bu sayede egitim
esnasinda daha az parametrenin egitimi yapilmistir. Bu da 3D yeniden olusturma problemini

bir miktar daha basite indirgenmesini saglamaktadir.

Tablo 4.2: 3D Yeniden Olusturma Kategori Bazli Kullanilan Yoénteme Gore IoU Degerlerinin

Karsilastirmasi
Girdi loU
Yontem e Ortalama
Gorinti
Araba Ugak Kanepe | Sandalye Masa
Sayisi
PTN [17] 1 0.4437 | 0.3352 | 0.3309 | 0.2241 | 0.1977 | 0.2931
McRecon [16] 1 05622 | 0.3727 | 03791 | 0.3503 | 0.3532 | 0.4036
PTN [17] 5 0.6593 | 0.4422 | 05188 | 0.3736 | 0.3356 | 0.4572
McRecon [16] 5 0.6142 | 04523 | 05458 | 0.4365 | 0.4204 | 0.4849
Onerilen Model 4 0.7124 | 0.4383 | 0.5167 | 0.3953 | 0.3979 | 0.4621
+CE
Onerilen Model 4 0.7597 | 0.4637 | 0.6011 | 0.4291 | 0.4711 | 0.5949
+ CMCE

Tez calismasi sonucunda elde edilen derin 6grenme modelini, ele alinan literatiirdeki diger
calismalardan daha basarili kilan bir diger unsurda gelistirilen Kategorik Ortalama Capraz
Entropi (CMCE) hata fonksiyonudur. Bu hata fonksiyonu ile yapilan egitim hem ayni derin
O0grenme agma goére hem de diger caligmalar gore daha basarili oldugu Tablo 4.2°de
gosterilmigstir. Kategorik Ortalama Capraz Entropi (CMCE) hata fonksiyonu diger hata
fonksiyonlarina gore veri kiimesindeki asimetrik veri dagilimda her veri kategorisi (1, 0—Voxel
var, Voxel yok) icin kendi igerisinde normalizasyon yapmaktadir. Bu da egitim esnasinda,
asimetrik veri dagilimindaki bir veri kategorisinin diger veri kategorisine baskin olmasi

problemini minimuma indirgemektedir.
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Bu boliimde bahsedilen sebeplerden otiirii Onerilen derin 6grenme ag1 ve Onerilen hata
fonksiyonu beraber kullanildiginda, bu boliimde ele alinan literatiirdeki diger calismalardan

daha iyi IoU performans metrigi sonuglari iiretmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu boliimde yapilan tez ¢alismasinin tirettigi sonuglara yer verilmektedir. Bunun yaninda tez

calismasinin sonugclari, eksik ve gelistirilmesi gereken yerleri tartigilmistir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda Onerilen derin 6grenme modeli ve 6nerilen hata fonksiyonu ile 4
farkli agidan ¢ekilmis goriintiilerin siliiet goriintiileri kullanilarak ortalama 0.5449 IoU degeri
ile voxel gosterimli 3D model iiretimi yapildigi gosterilmistir. Bu kapsamda o6rnek 2D
gorilintiiler Sekil 3.18'de gosterildigi on islemler yapildiktan sonra egitilen derin 6grenme

modelinin giris katmanina beslenmesi sonucunda iiretilen voxel gosterimli 3D modeller Sekil

4.3'teki gibidir.

Uretilen 3D modeller 4 farkli agidan ¢ekilen goriintiiler ile olusturulmaktadir. Literatiirdeki bazi
caligmalar [10, 15-17] yalnizca tek goriintii kullanarak 3D modeller iiretebilmektedir ancak IoU
degerleri bakimindan daha diisiik performans ile caligmaktadir. Ayrica tek goriintii kullanarak
gelistirilen metotlar kategorik bakimindan denetimli olarak egitilmistir. Bu hususta 3 veya 2
goriintli kullanarak kategori bakimindan denetimsiz (unsupervised) derin 6grenme c¢aligmalari
yapilmalidir. Kategori bakimindan denetimsiz ¢alismalarin gelistirilmesi, gelistirilen derin
O0grenme modellerinin egitim veri setindeki kategorilere (ugak, araba vb.) bagimliliginin
azaltilmasi ve egitilen derin 6grenme modelinin daha dnce hi¢ gérmedigi bir objenin 3 boyutlu
modelini liretebilmesini saglayacaktir. Bu da dolayli olarak daha az is ve islem giicii ile daha
kapsamli bir derin 6grenme modeli ortaya ¢ikartacaktir. Bu sebeple kategori bakimindan
denetimsiz derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi gelecekteki calismalar ve sektoriin

thtiyaci i¢in 6nemlidir.

Bu tezde onerilen yontem kullanilarak tiretilen 3D modeller voxel gosterimlidir ancak sektoriin
(oyun, grafik, mimar vs.) bu tip derin 6grenme tabanli ¢aligmalardan yararlanabilmesi ve daha
iriinlestirilebilir ¢oziimler sunulabilmesi i¢in daha yumusak (smooth) ve gergekci 3D modeller

elde edilebilen mesh gosterimli 3D model iiretimine odaklanilmalidir. Bu konularda tez
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calismast sonucunda gelistirilen yontem yetersiz kalmakta ve gelecek ¢alismalarda

gelistirilmesi gerekmektedir.
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KURUM iZNi YAZILARI

Uyari: Canli ve cansiz deneklerle yapilan tiim c¢alismalar i¢in kurum izin belgelerinin
eklenmesi zorunludur. Gizlilik ve mahremiyet i¢eren durumlarda kurum adi kapatiimalidir.

1 Kurum izni gerekmektedir.

X  Kurum izni gerekmemektedir.
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