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OZET

GORUNTULERDEKI EKSIK KISMIN TAMAMLANMASI AMACLI
DERIN OGRENME TEMELLI HiBRIiT BiR MODEL GELIiSTiRILMESI

Hasan Basri AKCAY
Yiiksek Lisans Tezi, ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIiGI
Damsman: Doc. Dr. Oviing POLAT
Haziran 2022; 30 sayfa

Bu tez calismasinda goriintiilerin eksik kisimlarmin tahminlenmesi {izerine
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) temelli hibrit bir
model ve Otokodlayici (Autoencoder) metodu tasarlanmistir. Goriintiilerdeki eksik
kisimlarin tahmini, génderim islemi yarida kesilmis, sinema moduna uymayan ve
istenmeyen bir nesneye sahip olan goriintiiler i¢in oldukga 6nemlidir. Calisma Cifar-10
veri seti lzerinde gerceklestirilmistir. Otokodlayici goriintiilerin anlamli bir sekilde
sikistirlmasinda  kullanilmustir.  Sikigtirilan  goriintiilerin  veri dagilimlarmin  kontrolii
icin Uretken Karsit Aglar (GANs) metodu kullamlmis ve sikistirilan gériintiilerin
dagilmi normal dagilima yakisanmusti. CNN  modelinin  girdileri Cifar-10
goriintiileriyken LSTM modelinin girdileri Otokodlayict modelinin  ¢iktis1 olan
sikistirlmis  goriintii verileridir.

Ozellik c¢ikarma islemi hem CNN hem LSTM modeli tarafindan
gergeklestirilmis ve ¢ikarilan Ozellikler birlestirilmistir. Bu 6zellikler daha sonra yeni
bir LSTM ve CNN modeline girdi olarak verilerek goriintiilerin eksik kisimlart tahmin
edilmistir. CNN ve LSTM iki farkli tahmin tiretmektedir. Modelin egitimleri sirasinda
hata metrigi olarak Ortalama Karekdk Sapmasi (RMSE), Yapisal Benzerlik indeks
Hesaplamas1 (SSIM), Uretken Karsit Aglar Kaybr ve VGG (Visual Geometry Group,
onceden egitilmis model) kayb1 kullanilmistir. VGG kaybi1 daha 6nceden egitilmis VGG
modelinin ¢iktilar1 arasindaki farki ifade eder. Gelistirilen modelin sonuglar1 klasik
yontemler ile karsilagtirilmis ve tablo halinde paylagilmistir.

Literatlirde goriintiilerin eksik kisimlarinin tahminlenmesi i¢in siklikla goriintii
isleme metotlar1 kullanilirken bu g¢aligmada hibrit bir model olusturulmustur. Hibrit
model ¢iktis1t LSTM ciktisinin ve CNN ¢iktisinin agirlikli ortalamasindan olusmaktadir.
Hibrit model ¢iktisi, test veri seti tizerinde RMSE, Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR), SSIM
ve Frechet Baglangic Mesafesi (FID) metriklerinde test edilen modeller igerisinde en
yiiksek puanlari alarak bu problem i¢in uygunlugunu kanitlamistir.

ANAHTAR KELIMELER: Gorinti  Tamamlama, Konvoliisyonel Sinir  Ag,
Otokodlayici, Uzun Kisa Siireli Bellek, Uretken Karsit Aglar, VGG
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF ADEEP LEARNING BASED HYBRID MODEL TO
COMPLETE THE MISSING PART IN THE IMAGES

Hasan Basri AKCAY
MSc / PhD Thesis in Electrical-Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Oviing POLAT

June 2022; 30 pages

In this thesis, a hybrid model based on Convolutional Neural Network (CNN),
Long Short-Term Memory (LSTM) and Autoencoder method were designed to predict
missing parts of images. The estimation of missing parts in images is very important for
images that have been interrupted, do not fit the cinema mode, and have an undesirable
object. The study was worked on the Cifar-10 dataset. The autoencoder is used to
compress the images in a meaningful way. Generative Adversarial Networks (GANS)
method was used to control the data distributions of the compressed images and the
distribution of the compressed images converged to the normal distribution. While the
inputs of the CNN model are Cifar-10 images, the inputs of the LSTM model are
compressed image data, which is the output of the Autoencoder model.

Feature extraction was performed by both the CNN and LSTM model, and the
extracted features were combined. These features were then given as input to a new
LSTM and CNN model, and the missing parts of the images were estimated. CNN and
LSTM generate two different forecasts. Root Mean Square Deviation (RMSE),
Structural Similarity Index Calculation (SSIM), Generative Adversarial Networks Loss,
and VGG (Visual Geometry Group, pre-trained model) loss were used as error metrics
during the training of the model. The VGG loss represents the difference between the
outputs of the previously trained VGG model. The results of the developed model were
compared with the classical methods and shared in a table.

While image processing methods are frequently used in the literature to predict
missing parts of images, a hybrid model was created in this study. The hybrid model
output consists of the weighted average of the LSTM output and the CNN output. The
hybrid model output proved its suitability for this problem by getting the highest scores
among the models tested on the RMSE, Signal-Noise Ratio (PSNR), SSIM and Fréchet

Initial Distance (FID) metrics on the test dataset.

KEYWORDS: Autoencoders, CNN, GANs, Image Completion, LSTM, VGG

COMMITTEE: Assoc. Prof. Dr. Oviing POLAT
Prof. Dr. Omer Halil COLAK
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ONSOZ

Dijitallesme giinlimiizde hiz kesmeden devam etmektedir. Dijitallesmeyle
beraber ekranlar daha biiylik hale gelmekte ve hatta sanal ortamlar olusturulmaktadir.
Goriintii kalitesi bu genis ekranlar ve sanal ortamlar i¢in ¢ok Onemlidir fakat tiim
goriintiiler yiiksek ¢oziintirlikli degildir. Yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiiler de ¢ok fazla
hafiza kapladigr i¢in ¢ok sik tercih edilmemektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
gorlintiilerin devammin gergek zamanl tahminleri yapilarak goriintli ¢oziinlirliigiiniin
arttirilmasi hedeflenmistir.

Tez c¢aligmamin yiriitiilmesi esnasinda yardim ve desteklerini benden
esirgemeyen, bilgisinden ve tecriibelerinden faydalandigim, damsmanim Dog. Dr.
Oviing POLAT a (Akdeniz Universitesi Miithendislik Fakiiltesi) en i¢ten tesekkiirlerimi
sunarim.
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1. GIRIS

Tarih boyunca insanlar yapmis olduklart eylemleri kayit altna alma egiliminde
olmusglardir. Eski c¢aglarda bu durum kendini magara duvarina resim c¢izmek ile
gosterirken yeni ¢aglarda ise c¢ivi yazisi olarak gostermistir. Yazmin icadi diinya
insanlk tarihindeki devrimlerden ilkidir ve insanhigmm macerasmi degistirecek bilgilerin
saklanmasi, dogru bir sekilde kaydedilmesi i¢in bir ara¢ olmustur. Bu yiizden en biiyiik
devrimlerden biri olmay1 hak etmistir (Hakan Kutluay vd 2016). Zaman ilerledikge
kayit sistemlerimiz hem daha kaliteli hem de daha kiigiik bir hale gelmistir. Kayit
sistemlerinin bu kadar gelismesinin sebebi dijitallesmedir. Delikli kart ile baslayan
modern veri kaydi dijitallesme ile bulut veri tabanlarina kadar tasinmustir. Bulut
teknolojileri, sanal ortamda barindirilan uygulamalara veya verilere internet ilizerinden
her yerden ulasim imkani saglayarak, uzun bir zaman diliminde gergeklesen veri
islemlerinin diger yontemlerle en kisa siirede yapilmasmi basitlestirmistir (Atac &
Akleylek vd 2019).

Giiniimiizde dijitallesme hiz kesmeden devam etmektedir ve kayit altina alinan
en Onemli dosyalardan birkagt goriintii ve video dosyalaridir. Gorilintii ve video
dosyalart Gegmis donemi gormemizi saglayan bir nevi zaman makineleridir. Bu
dosyalar sayesinde schirlerin eski haline, sehirlerin eski bitki Ortiisiinii hatta nesli
tilkenmis bazi hayvanlar1 dahi gérmek miimkiindiir. Bu durum fotografciligin ne kadar
onemli oldugunu bizlere gostermektedir. 1839 yilinda baslayan fotograf sozciigii,
Yunancaya uygun olarak "vossishe Zeitung" dergisinde "Photographie", 151k "fotos" ve
yazi "graphe" kelimelerinin birlesmesinden olusmustur (Ayse Kahraman vd 2020).
Fotograflar giinimiizde genellikle dijital goriintii olarak kaydedilir ve dijital goriintiiler,
piksel olarak da bilinen resim 6gelerinden olusmaktadir. Piksel, sirasiyla x ekseni ve y
ekseninde belirtilen uzamsal koordinatlarla girdi olarak beslenen iki boyutlu
fonksiyonlarin ¢iktis1 olan gri alan veya her bir yogunluk i¢in sonlu, ayrik miktarlarn
say1sal temsilini igeren bir goriintiidiir (Gonzalez, Rafael vd 2018).

Cevrimici olarak yakalanan ve paylasilan dijital goriintiilerin sayist olaganiistii
bir oranda artmaktadir. Yakin zamanda, Facebook'un su anda 15 milyar goriintii
(replikasyonlar hari¢) depoladig1 ve her ay 850 milyon yeni fotograf eklendigi bildirildi.
Sadece Facebook degil, ayn1 zamanda bugiine kadarki en biiyiik fotograf paylasim
hizmeti olan ImageShack, 20 milyar goriintiiye ev sahipligi yaparken, News Corp'un
PhotoBucket ve Yahoo'nun Flickr't sirasiyla 7,2 ve 3,4 milyar fotograf depolamaktadir
(Sivic, J., Kaneva, B., Torralba, A., Avidan, S. vd 2008).

Birgok farkli disiplinde, yiiksek kaliteli goriintii uzantilarina giliclii bir ihtiyag
vardir. Ornegin sanal gerceklikte, genellikle bir gériintiiyii yakalamak icin kullanilandan
farkli kamera dis Ozelliklerini simiile etmek gerekir ve bu genellikle igerigin orijinal
goriintii sinirlarnin - disinda  doldurulmasmi  gerektirir (Krishnan, D., Teterwak, P.,
Sarna, A., Maschinot, A., Liu, C., Belanger, D. vd 2019). Bunlarin disinda kaliteli ve
genis goriintiilerin izleyiciler i¢cin daha siiriikkleyici deneyimler yarattigi goriilmiistiir
(Agarwala, A., Zheng, K. C., Pal, C., Agrawala, M., Cohen, M., Curless, B., Salesin, D.,
& Szeliski, R vd 2005).

Bu c¢alismada orijinal goriintiiler ile genisletilmis goriintiiler arasinda resim
yapisint  bozmayan bir uyumun yakalanmasi hedeflenmektedir. Bunun disinda
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genisletilmis bolge, yapisal, semantik ve dokusal diizeylerde orijinal ile uyumlu olmali,
makul bir uzanti olarak goriinmelidir. Uzant1 tahmini, genisletilecek goriintiiniin
yalnizca bir tarafina uygulanmustir. Bu problem, doldurulacak bdlgenin orijinal goriintii
verileriyle her yonden eslestigi ve sorunu 6nemli dl¢iide kisitladigi goriintii i¢i boyama
problemidir. Bu nedenle, i¢ boyama algoritmalari, goriintii uzatma algoritmalarmdan
daha Ongoriilebilir ve daha kaliteli sonuglara sahip olma egilimindedir. Hi¢bir degisiklik
yapilmadan i¢ boyama algoritmalarinin kullanilmasi, goériintii uzantis1 tahminlerinde
kotii sonuglara yol agmaktadir (Krishnan, D., Teterwak, P., Sarna, A., Maschinot, A.,
Liu, C., Belanger, D. vd 2019).
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2. KAYNAK TARAMASI

Liu, G., Reda, F. A,, Shih, K. J., Wang, T.-C., Tao, A., & Catanzaro, B. (2018),
goriintiilerdeki  eksik  kisimlari  tamamlama amagh olarak PConv teknigini
gelistirmiglerdir. PConv, sadece goriintiide bulanan pikseller iizerinde filtrelemeler
yapildigi, gorlintiide bulunan kayip piksellerin isleme dahil edilmedigi bir modeldir.
Basar kriteri olarak kendi {irettigi resimleri ve bagka inpainting yontemleri tarafindan
tiretilmis ayn1 resimleri bir ankette toplayarak gergek insanlara hangi resmin daha
gercekei goziiktliglinii sormuslardir.

Steven Cheng-Xian Li, Bo Jiang ve Benjamin M. Marlin. (2019), goriintiilerdeki
eksik kisimlar1 tamamlama amaghi olarak MISGAN modelini gelistirmiglerdir.
MISGAN yontemi ile Mnist veri seti tizerinde ¢alismislardir. MISGAN modelinin iki
adet ¢iktis1 bulunmaktadir. Bu ¢iktilardan ilki eksik kisimlart tamamlanmig goriintiiyken
digeri sadece goriintiiniin eksik kismu iizerine yapilmis olan tahmindir. Basar1 yontemi
olarak kendi olusturdugu CNN ve FC MisGAN modellerini bagimsiz kayiplar ve
dortgen kayiplar lizerinde test etmiglerdir.

Mark Chen, Alec Radford, Rewon Child, Jeff Wu, Heewoo Jun, Prafulla
Dhariwal, David Luan ve Ilya Sutskever. (2020), goriintiilerdeki eksik kisimlari
tamamlama amach olarak Bert Transformer tekniginden yararlanmislardir. Bert 2018
yilinda Google tarafindan iiretilen bir transformer modeli olup dogal dil isleme
problemleri i¢in tiretilmistir. Bert transformer tekniginin sonuna kendi smiflandirma
icin egittigi bir modelin katmanlarmi eklemis ve bert modeli ile bu katmanin ¢iktisini
tahmin etmeye caligmislardir. Katmanin c¢iktismi tahmin ettikten sonra bu ¢iktiy1
saglayacak resmi olusturup smiflandirma islemine tabi tutmuslardir. Smiflandirma

sonucu basar1 Kriterleridir.

Aédron van den Oord, Nal Kalchbrenner, Oriol Vinyals, Lasse Espeholt, Alex
Graves, Koray Kavukcuoglu (2016), goriintiilerdeki eksik kisimlart tamamlama amagh
olarak Gated PixelCNN teknigini gelistirmiglerdir. Gated PixelCNN filtreler yardimiyla
goriintli uretirken sadece filtrenin 6nceden piksel olusturulmus kisimlarint kullanir.
Gated PixelCNN teknigi ile cifar-10 veri seti lizerinde ¢aligmuslardir. Basari kriterleri
olusturulan resimlerin dogru smiflandirilmasidir. Geleneksel convolutional auto-
encoder mimarisinde deconv yerine Gated PixelCNN teknigini uygulamiglar ve
accuracy’nin yiikseldigini gérmiislerdir. Bunun yaninda Gated PixelCNN gordiiklerine
olma ihtimali daha yiiksek pixeller ekleyerek soyut goriintiilerde ¢ikarmiglardir.

Gao, C., Saraf, A., Huang, J.-B., & Kopf, J. (2020), goriintiilerdeki eksik
kisimlar1 tamamlama amacgli olarak Flow-edge teknigini gelistirmislerdir. Flow-edge
modeli goriintiiniin hareket haritas1 ve kenarlarmi ¢ikarmaktadir. Daha sonrasinda
orijinal goérinden yola ¢ikarak goriintii tekrar renklendirilmektedir. Bu teknik
videolardaki resimlerin eksik kisimlarmi tamamlayarak video biitiinliiglinii bozmamay1
hedefler. Basan kriteri olarak PSNR, SSIM ve LPIPS tekniklerini kullanilmislardir.
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Pathak, D., Krahenbuhl, P., Donahue, J., Darrell, T., & Efros, A. A. (2016),
gortintiilerdeki eksik kisimlar1 tamamlama amacgh olarak Encoder ve Decoder ve
Adversarial loss yontemini kullanmislardir. Otomatik kodlayicinin girdisi eksik
kisimlar1 bulunan goriintiiyken c¢iktis1 sadece goriintiide bulunan eksik kisimlardir.
Mean L1 Loss, Mean L2 Loss ve PSNR teknikleri ile basarty1 6lgmiislerdir.

Yu, J., Lin, Z., Yang, J., Shen, X., Lu, X., & Huang, T. S. (2018), goriintiilerdeki
eksik kisimlari tamamlama amagh olarak 2 farkli CNN modelini beraber kullanmay1
onermislerdir. Bu iki model hem eksik kisim hem de olusturulan resmin tamamu i¢in bir
tahminde bulunur. WGAN-GP adversarial loss ve basar kriteri olarak L1 loss, L2 loss,
PSNR ve TV loss kullanmiglardir.

Kasaraneni, S. H., & Mishra, A. (2020), goriintiilerdeki eksik kisimlar
tamamlama amagh olarak Cycle GAN yontemini Onermislerdir. CycleGAN,
eslestirilmis Ornekler olmadan goriintiiden goriintiiye ¢eviri modellerinin otomatik
egitimini iceren bir tekniktir. Cycle GAN yontemi ve farkh loss fonksiyonlar1 beraber
kullanmay1 6nermis ve Cycle loss basar kriterleridir.

Zheng, C., Cham, T.-J.,, & Cai, J. (2019), goriintiilerdeki eksik kisimlart
tamamlama amagh olarak GANs yontemini Onermislerdir. Basar1 kriterleri L1 loss,
PSNR, TV loss ve IS’dir.

Nazeri, K., Ng, E., Joseph, T., Qureshi, F., & Ebrahimi, M. (2019),
goriintiilerdeki eksik kisimlari tamamlama amagli olarak Kenar {iretme yontemi ve
GANSs’1 beraber kullanmayi onermislerdir. Basart kriteri olarak L1, SSIM, PSNR ve
FID’i kullanmiglardir.

Krishnan, D., Teterwak, P., Sarna, A., Maschinot, A., Liu, C., Belanger, D., &
Freeman, W. (2019), gorintiilerdeki eksik kisimlari tamamlama amacgli olarak GANs
yontemini Onermislerdir. Basar kriteri olarak belli skor metrikleri kullanmistir. Model
reconstruction loss ve adversarial loss kullanmustir.

Literatiirdeki calismalar incelendiginde goriintiideki eksik kisimlar1 tamamlama
kapsaminda yapay zeka temelli olarak bugiline kadar genelde CNN kullanilmistir.
Bununla beraber 2020 tarihli Generative Pretraining from Pixels (Mark Chen, Alec
Radford, Rewon Child, Jeff Wu, Heewoo Jun, Prafulla Dhariwal, David Luan ve llya
Sutskever, 2020) makalesi Dogal Dil Isleme ydntemlerinin de goriintii tamamlama igin
kullanilabilecegini bizlere gostermistir. Dogal Dil isleme modeli olarak BERT modeli
kullanilmistir. Bu tez calismasinda hem CNN hem de bahsedilen makaleden farkli
olarak LSTM modellerinin bulundugu hibrit bir model gelistirerek goriintiilerdeki eksik
kisimlari en iyi sekilde tamamlayacak bir yontemin gelistirilmesi hedeflenmistir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Uretken Karsit Aglar (GANs)

Onerilen gekismeli aglar cergevesinde, iiretici model bir rakiple karsilastirilir. Bu
rakip bir ayirict modeldir ve girdinin model dagilimmdan m1 yoksa veri dagilimmdan
mi oldugunu belirlemeye calisir. Ayrimc1 model, sahte paray1 tespit etmeye calisan
polise benzerken tiretken model, sahte para iiretmeye ve tespit etmeden kullanmaya
caligan bir kalpazan ekibi gibi davranir. Bu oyundaki rekabet igerisinde iki model
yontemlerini gelistirmeye devam eder ta ki sahte {lirlinler gergek iirlinlerden ayirt
edilemez hale gelene kadar (lan J. Goodfellow, Jean Pouget-Abadie, Mehdi Mirza, Bing
Xu, David Warde-Farley, Sherjil Ozair, Aaron Courville, Yoshua Bengio vd 2014).
Yann LeCun, bu modeli egitim fikrinden dolay1 “Makine Ogreniminde son 10 yilin en
ilging fikri” olarak nitelendirdi (Rocca, J. vd 2021).

Uretken Ag Ayiric Ag

GANSs

Sekil 3.1. Uretken Karsit Aglar

Sekil 3.1°de goriildiigii iizere bir Uretken karsit Ag iki farkli yapay sinir ag1
modelinin birlesmesinden olusur. Bu yapay sinir aglari Uretken Yapay Sinir Ag1 ve
Ayiric1 Yapay Sinir Agr’dur.

Uretken Karsit Aglar biinyesinde iki farkli modeli barmdirdig1 i¢in 2 farklh
egitime tabi tutulur. Egitimlerden birinde ayirici model egitilirken digerinde iiretken
model egitilir ve bu dongii devam eder. Dongiiniin bir adimi su sekildedir; ilk olarak
veri setindeki veriler ve iiretken agin iirettigi resimler bir veri seti olarak ayarlanir ve
veri setindeki degerlere 1, iiretken agin trettigi resimlere O etiketi atanir veya tam tersi
de olabilir. Bu olusturulan veri seti ile ayirict model egitilir ve iiretken modelin tirettigi
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resimlerle gercek resimlerin farkin1 anlamaya baglar. Daha sonra giiriilti verileri veya
{iretilen resmin bagli olmasi istenilen bir uzay Uretken Karsit Ag modeline yani hem
ayrict hem freticinin bulundugu modele girdi olarak verilip sonucu gergek veri setinin
etiketi olacak sekilde egitilir. Bu egitim islemi sirasinda ayirict modelin agirliklart
sabitlendigi icin sadece iiretken model egitilir ve ayirict modeli yaniltacak sekilde
egitilir. Bu islem tekrar tekrar devam eder ta ki liretken model ve ayirict model
miikemmel sonugclar iiretene kadar.

3.2. Otokodlayicilar

Otomatik kodlayicilar ilk olarak 1986'da girdisini yeniden yapilandirmak i¢in
egitilmis bir sinir ag1 olarak tanitildi (Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., Williams, R.J vd
1986). Temel amaglari, kiimeleme gibi ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilecek
verilerin “bilgilendirici” bir temsilini denetimsiz bir sekilde 6grenmektir (Dor Bank,
Noam Koenigstein, Raja Giryes 2021).

—> Kodlayian (— K?d" . —>
Cozucu

Orjinal Yapilandirmis
Girdi Girdi

Gizli Katman
(Sikistirlmis Bilgi)

Sekil 3.2. Otomatik Kodlayicilar

En popiiler otomatik kodlayict modeli Sekil 3.2°de gosterilmistir. Otomatik
kodlayicilar giiniimiizde veri boyutu azaltma, 6zellik ¢ikarma, giiriiltii giderme, goriintii
renklendirme ve yeni veri iiretiminde kullanilmaktadirlar (Ongiin, C. vd 2020).

Otomatik kodlayicilar iki farkli YSA’dan olusur. ilk YSA Kodlayici (encoder)
goriintiiniin sikigtirlmasini hedefler. Ornegin 24x24 boyutundaki bir goriintiiniin piksel
sayist 576’iken encoder gorlintiiyli 100x1 boyutunda bir vektore doniistiirtir. Bu vektor
ilk goriintiiden daha az boyuttadir ve anlamsiz giiriiltiiler gibi goziikiir. Olusturulan bu
vektor ikinci YSA Kod Coziicii’ye (decoder) girdi olarak verildiginde ise vektor eski
goriintli  formatina doniisir. En basit haliyle otomatik kodlayicilar bu sekilde
caligmaktadirlar.

3.3. Konvoliisyonel Sinir Agi1 (CNN)

Bir Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), bir girdi goriintiisiinii alabilen, gorlintiideki
cesitli yonlere/nesnelere agirlik (6grenilebilir agirliklar ve Onyargilar) atayan ve birini
digerinden ayirt edebilen bir Derin Ogrenme algoritmasidir (Saha, S. vd 2018).
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Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler), 6grenme yoluyla kendi kendini optimize
eden noronlardan olustuklart i¢in geleneksel YSA'larma benzer. Her noron bir girdidir
ve skalar ¢arpim gibi operasyonlara tabi tutulur. Son katman, smiflarla iliskili kayip
fonksiyonlarini icerecektir ve geleneksel YSA'lar i¢in gelistirilmis tiim diizenli ipuglar
ve pif noktalar hala gecerlidir. CNN'ler ve geleneksel YSA'lar arasindaki tek dikkate
deger fark, CNN'lerin Oncelikle goriintiiler i¢inde Orlintli tanmma alaninda
kullanilmasidir (Keiron O’Shea and Ryan Nash vd 2015).

8+ + 4d41+40+1+04+1

‘ ggw

Girdi Goruntasd, Filtre, Gikig Dizisi

Sekil 3.3. Konvoliisyonel Sinir Ag1

Sekil 3.3’te 5x5 biiyiikliigiindeki bir goriintiiniin 3x3 biiyiikliigiinde bir ¢ekirdek
ile iglemini gormektesiniz. 3x3 biiylkligiindeki cekirdek giris goriintiisii lizerinde
gezdirilir ve Ortlisen sayilar garpilip ¢ikan sonuglar toplanarak yeni katmanin degerini
olusturur. Ormegin yeni katmanimn ilk degeri (9%0) + (4*2) + (1*1) + (1*4) + (1*1) +
(1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1) islemi ile hesaplanarak 16 degeri elde edilir.

CNN vyapay zeka modellerinin, nesne tanima, yiiz tanima, nesne takibi, 6zellik
cikarma, gorlintii boliitleme, gorlintii olusturma, ¢oziliniirliik arttirma, derinlik algilama
gibi genis bir kullanim alanlar1 vardur.

3.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

1997°de LSTM derin 6grenme algoritmasi, RNN mimarisinin uzun siireli zaman
serilerini hatirlayamama dezavantajmi yok etmek icin Hochreither ve Schmidhuber
tarafindan ortaya atilan bir tekrarlayan sinir agi olarak bilinmektedir (Chakraborty, K.,
Mehrotra, K., Mohan, C.K., and Ranka, S., 1992). Hafiza gegcisli mekanizmasi ile



MATERYAL VE METOT H.B. AKCAY

LSTM, uzun vadeli baglamlar1 6grenebilmesi sayesinde zaman serisi veya sirali
problemler i¢in oldukga uygundur (Siizen, A. A. 2019).

RNN LSTM

A

/ w v!—1/
-1 ;’ X >
LR
| % -
3 g G e

Sekil 3.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Sekil 3.4’te LSTM modelinin RNN ve GRU modellerinden farkmi
gormektesiniz. Bu sekle gore standart RNN modellerinin bir adet tanh katmani
bulunurken LSTM modellerinde birbirleriyle iletisim halinde bulunan dort farkli katman
bulunur. Bu katmanlardan Hiicre Durumu (Cell State) tahminler i¢in anlamli bilgileri
hiicreler arasi tasir, bu sayede model eski verileri kisa siireli hafizasinda tutmus olur.
Unutma Kapis1 (Forget Gate), hatirlanmasi ve unutulmasi gereken bilgiler hakkinda
kararlar alan katmandir. Giris Kapist (Input Gate), Hiicre Durumu giincellemesi
gerceklestirir.  Giincelleme isleminin  gerceklesip  gerceklesmeyecegi  sigmoid
fonksiyonun ¢iktisina baghidir. Son olarak Cikis Kapist (Output Gate), kendisinden
sonra gelen hiicrenin girigini belirler ve tahminler igin kullanilir (Onur Akkose, 2020,
Aralik 22).

3.5. Hibrit Model

Aragtirmada hem goriintli igleme hem de zaman serisi modellerinin bir arada
bulundugu hibrit bir model tasarlanmistir. Bu modelin iki adet girdisi ve ¢iktist
bulunmaktadir. Ik girdi goriintiiniin %25’i kesilmis resmi icerirken ikinci girdi %25’
kesilmis goriintiiniin otomatik kodlayici tarafindan sikistirtlmig halini i¢erir. Otomatik
kodlayicinin mimarisi asagida goriildiigii gibidir.
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Sekil 3.5.1. Otomatik Kodlayict Modeli (Nagabushan, N., 2017, Kasim 28)

Sekil 3.5.1°de gormiis oldugunuz otomatik kodlayicinin gizli katmanma ayirict
model eklenmistir. Bu model gizli katman degerini 0, normal dagilim degerini 1 olarak
tahmin etmeye c¢alisir. Ayrict modelinin kaybi rekabetci kayip olarak bilinmektedir.
Bunun yapilmasmin ana sebebi gizli katmandaki veri dagilimini normal dagilima
yakmsamaktir. Normal dagilima sahip verilerin yapay zeka modellerinin tahminleri i¢in
daha uygun oldugu bilinmektedir.
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Sekil 3.5.2 Otomatik Kodlayict Gizli Katman Rekabet¢i Kayipsiz
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Sekil 3.5.3 Otomatik Kodlayici Gizli Katman Rekabetci Kayipl

Sekil 3.5.2 ve 3.5.3te PCA teknigi ile rekabet¢i kaybinin modelin gizli
katmanmi nasil etkiledigini gormektesiniz. PCA teknigi ile 512°lik boyut 2’ye
indirilerek gorsellestirilebilir formata getirilmistir. Sekil 3.5.2°de gizli katmanin
sonuglar1 daha dagmikken Sekil 3.5.3’te GANs modelinin rekabetci kayip fonksiyonu
kullanilmasiyla beraber gizli katman sonuglari normal dagilima daha fazla
yakmsanmustir.

Gizli katman degeri igin sirasi ile 64, 128, 256, 512, 1024 degerleri sirasiyla
nedenmis ve bilgi kaybi olmadan segilebilecek minimum gizli katman boyutu 512
olarak belirlenmistir.

Otomatik kodlayicinin trettigi gizli katmani 512x1 boyutunda olup LSTM
modelinin girdisi olarak kullanilmistir. Boylece 32x32 yerine 512x1’lik bir girdi
kullanilmas1 modelin hizin1 olumlu yonde etkilemistir.

Otomatik kodlayicinin iirettigi bazi sonuglar1 asagidaki Sekil 3.5.4’te gorebilirsiniz.

Sekil 3.5.4 Otomatik Kodlayict Girdi ve Ciktilart

10
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Sekil 3.5.5. Hibrit Model Part1
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Sekil 3.5.6 Hibrit Model Part2

Yukandaki  Sekil 3.5.5 ve 3.5.6’da gelistirilmis modelin mimarisini
gormektesiniz. Bu mimariye gore %25°1 kesilmis resim CNN modeline ve otomatik
kodlayic1 modeline girdi olarak verilmektedir. Sonrasinda CNN modeli 1024°liik bir
cikt1 tretirken otomatik kodlayici iirettigi 512°lik cikt1 tekrar sekillendirilerek 32x16
boyutuna getirilir. Daha sonrasinda 32x16’lik ¢ikt1 LSTM modeline girdi olarak verilir.
Normalde LSTM modeli 512’lik bir ¢ikt1 iiretecekken iki yonlii oldugu i¢in 1024’liik bir
cikt1 {iretir ve iretilen iki 1024°liik ¢ikt1 birlestirilerek 2048 uzunlugunda bir vektor elde
edilir. Bu vektor sekilde gizli katman olarak adlandirilmustir.

11
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Gizli katman yine ayni sekilde hem CNN modeline hem de LSTM modeline
girdi olarak verilmektedir. CNN modeli en son katmaninda 3’liik bir kanal kullanarak
renkli gorlintii tiretirken 2048’lik ¢iktt LSTM igin once tekrar sekillendirilerek 128x16
boyutuna getirilir. Daha sonrasinda LSTM modelinin trettigi 1024’lik ¢ikt1 512°lik bir
néron yapisina girdi olarak verilerek modelin ¢iktis1 ¢oziicliye verilir. Cozliciiniin
tirettigi sonug ise LSTM modelinin sonucudur.

CNN ve LSTM modellerinin ¢iktilar1 belirlermis olan agilik (o) ve o agirhigin
tersi (1- o) degerleri ile carpilarak toplanir. Toplamin sonucu, yani LSTM ve CNN
modellerinin agirlikli ortalamalarinin sonucu modelin nihai sonucudur.

12
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada Cifar-10 veri setinin 50.000 adeti egitim i¢in kullanilirken 10.000
adeti test i¢cin kullanmilmugstir.  Egitim ve test veri setinin dagilimi tamamen
rastlantisaldir. Veri seti 32x32 piksellik goriintiilerden olugmakta ve goriintiilerin sag
tarafindan 8 pikseli kesilmistir. Bu 8 piksel goriintiiniin %25’i anlamma gelmektedir.
Kesilmis resimler 3 adet matematiksel yontem ve 2 adet yapay zekda yontemi ile
tamamlanmis ve puanlanmustir. Gelistirilen 3 adet matematiksel doldurma yontemi
sirast ile ortalama deger ile doldurma, bilinen son piksellerin tekrar1 ve yansima
goriintiiden olusmaktadir. Gelistirilen 2 adet yapay zeka yontemi ise CNN ve LSTM
modellerin hibrit kullanimindan olusmaktadir. Asagidaki Sekil 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4’te bu
5 adet modelin ¢iktilarmi gormektesiniz. Sekil 4.1, 4.2’de girdi gorlintiisiiniin %25’
eksik, Sekil 4.4’te girdi goriintiisiiniin %37,5°1 eksik ve Sekil 4.7°de girdi goriintiisiiniin
%350’si1 eksiktir.

Sec¢ilmis 10.000 adet test goriintiisii lizerinde yapilmis testlerden bazilarini
asagida gorebilirsiniz. Asagidaki goriintiilerde ilk resim modelin girdisini ve son resim
hedef goriintiiyli temsil etmektedir. Ortalama tekniginde resimde var olan piksellerin
ortalamasi ile resim doldurulur, Tekrar metodunda bilinen son piksel tekrar ettirilir ve
Yansima tekniginde goriintiide bilinen piksellerin yansimasi ile bosluk doldurulur.
Sekildeki LSTM bashg1 gelistirilen hibrit modelin LSTM ¢iktismi temsil ederken CNN
basligit CNN c¢iktisini temsil etmektedir. Hibrit modelin nihai ¢iktisi ise LSTM ve CNN
ciktilarmim agilikli ortalamasi ile bulunur. Yapilan testler sonucunda %25°lik eksiklik
icin LSTM ¢iktisinin yiizde 68’1, CNN ¢iktisinin yiizde 32’1, %37,5’lik eksiklik i¢in
LSTM ¢iktismin yiizde 66’si, CNN c¢iktisinin yiizde 34’4 ve %50’°lik eksiklik i¢in
LSTM ciktisinin yiizde 69’u, CNN ciktisinin ylizde 31’1 alindig1 hibrit model ¢iktilari
en basarili sonuglart tiretmistir. Bu agirliklar bulunmadan 6nce 0 ile 1 aras1 100 adet
parcaya boliinerek tiim agirliklar test veri seti {izerinde denenerek bulunmustur.
Asagidaki sekillerde hibrit baghigi gelistirilen modelin ¢iktilarmin agirlikli ortalamasini
gostermektedir.

13
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Girdi Ortalama Tekrar Yansima LSTM CNN Hibrit Hedef
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Sekil 4.1. %25°lik Eksiklik, Gelistirilen Modellerin Test Sonuclar1 1
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Girdi Ortalama Tekrar Yansima LSTM CNN Hibrit Hedef
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Sekil 4.2. %25°lik Eksiklik, Gelistirilen Modellerin Test Sonuglar1 2
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Girdi Ortalama Tekrar Yansima LSTM CNN Hibrit Hedef
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Sekil 4.3. %37,5’lik Eksiklik, Gelistirilen Modellerin Test Sonuglart 1

16



BULGULAR VE TARTISMA H.B. AKCAY
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Sekil 4.4. %50’lik Eksiklik, Gelistirilen Modellerin Test Sonuglar 1
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Yukaridaki sekillerde CNN ve LSTM modellerinin 6zellikle yiizde 25°lik kayip
icin oldukga basarili olduklarini gérmekteyiz.

Bu modeller test veri setinde 4 farkli basari metrigine gore test edilmislerdir. Bu
metrikler siras1 ile RMSE, PSNR, SSIM, FID metrikleridir.

RMSE, tahmin hatalarinin standart sapmasidir ve minimize edilmeye caligilir.
RMSE formiiliinii asagida gérmektesiniz.

(4.1)

17
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PSNR, bir sinyalin maksimum olas1 degeri ile temsilinin kalitesini etkileyen
bozulma giiriiltiisiiniin giicli arasindaki oran i¢in bir ifadedir ve maksimize edilmeye
caligtlir (ni.com, 2022). PSNR formiiliinii asagida gérmektesiniz.

n
1 _
MSE = —z(yi —¥)? (4.2)
n i=1
PSNR = 10l @ -1 43

FID, gercek ve olusturulan gorintiiler icin hesaplanan o6zellik vektorleri
arasindaki mesafeyi hesaplayan bir oOl¢glimdiir ve maksimize edilmeye calisilir
(Brownlee J., 2019). FID formiiliinii asagida gormektesiniz. R real gorlintiiyli (gercek
goriintii) temsil ederken g generated gorilintiiyii (liretilen goriintii) temsil etmektedir.

FID = ||u, — u||* + T, (z + Zg 2 <z Zg >1/2> (4.4)

SSIM, birden ¢ok metodun agirlik ortalamas: ile iki goriintii arasmdaki
benzerligi hesaplar ve maksimize dilmeye calisilir. SSIM en temel olarak aydmlik,
kontrast ve yap1 metotlarmm agulikli ortalamasi ile olusturulur. SSIM formiiliini
asagida gormektesiniz.

SSIM (x,y) = [1(x, )% c(x,¥)?.s(x,y)"] (4.5)
a, B,y agirliklari temsil eder.

2ppy, + g

luminance, l(x,y) = (4.6)
[T e
20,0, + C
contrast,c(x,y) = — 22— (4.7)
o,°t o, + ¢
o, + ¢
structure, s(x,y) = 22— (4.8)
0,0, + C3
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VGG Kkaybi, onceden egitilmis olan VGG modelinin ¢iktilar1 arasndaki oklid
uzakhgmi temsil eder (Singh, S. K., Roy, P., Raman, B. & Nagabhushan, P. 2021).
Minimize edilmeye ¢alisilir. Otomatik kodlayici egitimlerinde kullanimistir.

n

1 v\ 2
VGG Kaybt = EZ(VGG(YL-) _VGG(V))

i=1

4.1 Cizelgesinden algoritma sonuglarinin belirlenen metriklerdeki sonuclarii
gormektesiniz. Bu sonuglar sadece test veri seti iizerinde elde edilmis puanlardir. Bu
cizelge girdi goriintiisiiniin %25°1 eksik olan goriintiiler i¢in hazirlanmistir. Hibrit model
kat sayilart 0.68 LSTM ve 0.32 CNN’dir.

Cizelge 4.1. Model Degerlendirme ve Karsilastirmalart %25

Puanlama | Ortalama | Tekrar Yansima | CNN LSTM CNN+LSTM
(Hibrit)

RMSE 0,217003 0,194637 | 0,231955 | 0,178408 | 0,1728 0,171167

PSNR 61,40 62,35 60,82 63,10 63,38 63,46241

SSIM 0,792703 0,853113 | 0,805136 | 0,8494 0,853336 | 0,855208

FID 140,13 62,75 105,36 8,63 12,58 12,87801

4.2 Cizelgesinden algoritma sonuglarmin belirlenen metriklerdeki sonuglarmi
gormektesiniz. Bu sonuglar da sadece test veri seti lizerinde elde edilmis puanlardir. Bu
cizelge girdi goriintiisiinin %37,5’1i eksik olan goriintiiler i¢in hazirlanmustir. Hibrit
model kat sayilart 0.66 LSTM ve 0.34 CNN’dir.

Cizelge 4.2. Model Degerlendirme ve Karsilastirmalart %37,5

Puanlama | Ortalama | Tekrar Y ansima CNN LSTM CNN+LSTM
(Hibrit)

RMSE 0,284009 0,310406 | 0,315926 0,275040 0,270949 0,269363

PSNR 59,06 58,14 58,14 59,34 59,47 59,52

SSIM 0,643971 0,611782 | 0,633569 0,670158 0,670915 0,673529

FID 243,36 296,02 268,10 106,23 110,88 111,43
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4.3 Cizelgesinden algoritma sonuglarmin belirlenen metriklerdeki sonuglarini
gormektesiniz. Bu sonuglar da sadece test veri seti lizerinde elde edilmis puanlardir. Bu
cizelge girdi goriintiisiiniin  %50’si eksik olan goriintiiler igin hazirlanmistir. Hibrit
model kat sayilar1 0.69 LSTM ve 0.31 CNN’dir.

Cizelge 4.3. Model Degerlendirme ve Karsilastirmalart %50

Puanlama | Ortalama | Tekrar Yansima | CNN LSTM CNN+LSTM

(Hibrit)
RMSE 0,336854 0,356877 | 0,356877 | 0,334453 | 0,329477 | 0,328238
PSNR 57,581963 | 57,080423 | 57,080423 | 57,644114 | 57,774304 | 57,807027
SSIM 0,485478 0,470910 | 0,470910 | 0,510465 | 0,514235 | 0,515632
FID 344,79 391,29 391,29 202,75 208,69 209,68

Yukaridaki ¢izelgeler incelendiginde LSTM modelinin CNN modeline 3 farkh
metrikte tstiin geldigi gozlenmektedir. Bununla beraber Repeat (tekrarlama) metodunun
%25’lik  eksiklik icin  SSIM metriginde CNN modelinden iyi calistigt
gbzlemlenmektedir. Bu durum resimlerdeki eksik kisimlarin zaman serisi veya dogal dil
isleme yoOntemlerinin resimlerin eksik kisimlarin1 tamamlamak i¢in ne kadar dogru
yontemler oldugunu bize gostermektedir.

Goriintiilerin eksik kisimlarmin tamamlamasi i¢in literatiirde ¢gogunlukla goriintii
isleme metotlart kullamlmustir. ilk kez 2020 yilm Mark Chen ve ekip arkadaslar
tarafindan hazirlanan Generative Pretraining from Pixels makalesi dogal dil isleme
yontemlerinin  goriintiilerdeki tamamlamakta ne kadar basarih
olabilecegini bizlere gdstermistir. Yapilan ¢alismada yine bu sonuglara benzer sonuglar
elde edilmis olup dogal dil isleme veya zaman serisi modellerinin goriintiilerin eksik
kisimlarini tamamlamak i¢in daha uygun oldugu bulunmustur.

eksik kisimlari

LSTM modeli ne kadar bagarili olsa da hibrit modelde dogru agirhiklar segilerek
LSTM modelinden daha basarili bir model elde edilmistir. %25°lik eksiklik i¢in hibrit
model LSTM modelinin 0.68’1 ve CNN modelinin 0.32°1 alinarak, %37,5’lik eksiklik
icin hibrit model LSTM modelinin 0.66’s1 ve CNN modelinin 0.34’i alinarak ve
%50’lik eksiklik i¢in hibrit model LSTM modelinin 0.69’u ve CNN modelinin 0.31°1
alinarak, elde edilmistir. Bu agirliklar O ile 1 aras1 100 adet pargaya boliiniip sirast ile
test veri seti lizerinde test edilerek bulunmustur. 0 ile 1 arasinin daha fazla pargaya
boliinmesi ile daha basarili modeller elde etmek miimkiindir.
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5. SONUCLAR

Bu ¢alismada Cifar-10 veri setindeki goriintiilerin uzantilarini tahmin etmek icin
LSTM ile CNN modelleri beraber kullanilmis ve matematiksel yontemlerle
karsilagtirilarak puanlanmistir.

Yapilan Puanlama islemleri sonucunda otomatik kodlayic1 yontemi ile kullanilan
LSTM hem CNN hem de diger matematiksel yontemlere iistlinliik saglayarak goriintii
uzantilarmin tahmini i¢in oldukga iyi bir model oldugunu bizlere gostermistir.

Otomatik kodlayicinin rekabet¢i fonksiyon ile kullanilmast gizli katmanmn
dagilimmi normal dagilma yakmsamis ve LSTM modelinin  basarisinin
tyilestirilmesinde, hizlandirilmasinda 6énemli bir rol oynamustir.

LSTM modeli tek basma CNN modelinden basarili olsa bile agirlikli ortalama
teknigi ile hibrit modelin ¢iktist LSTM modelinden daha yiiksek puanlari almay1
basarmustir.

Basar1 metriklerinin se¢iminde literatiir taramalarindan oldukga faydalanimustir.
Literatiir taramasi sirasinda bulunan SSIM, RMSE, VGG ve rekabet¢i kayip
fonksiyonun beraber kullanilmasmm GANs modellerinin {rettigi goriintiilerin
basarisinin iyilestirilmesinde oldukga etkili oldugu fark edilmistir.

Girdi verisinin eksik kisimlart %25, %37,5 ve %50 olarak degistirildiginde de
basar1 puanlart ve hibrit model kat sayilarinda ¢ok fazla degisiklik olmamustir. Hibrit
modeller %25°lik eksiklik icin LSTM modelinin 0.68’i, CNN modelinin 0.32’i,
%37,5’lik eksiklik i¢cin LSTM modelinin 0.66’s;, CNN modelinin 0.34’i ve %50’lik
eksiklik i¢cin LSTM modelinin 0.69’u, CNN modelinin 0.31°1 alinarak olusturulmustur.
Katsay1 degerleri ayn1 zamanda hangi modelin daha 6nemli oldugunu da bizlere
sunmaktadr.

Bu caligmanin devamida dogal dil isleme modellerinden transformatorler
ticlincli model olarak hibrit modele eklenebilir. Model sayisii arttirmak hibrit modelin
basarisini arttiracagi gibi ayni1 zaman {i¢ farkli metodun goriintiilerdeki eksik kisimlarin
tahmininde nasil katkilar saglayacagin1 da bizlere gosterecektir.
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7. EKLER
Ek 1: Otomatik Kodlayic1t Modeli

Asagida arastirma swrasmmda kullanilmig otomatik kodlayicinin  Python kodlarini
gérmektesiniz.

Jdef define generator encoder():

momentum _value = 0.5
encoder_input = Input(shape=(32, 32, 3,))

### Conv

model = Conv2D(256, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same',6 kernel_initializer=s'he normal') (encoder_input)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)

model = LeakyReLU(alpha=0.2) (model)

model = Conv2D(256, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same',6 kernel_initializer='he normal') (model)
model = BatchNormalization(momentums=momentum_value) (model)
model = LeakyReLU(alpha=0.2) (model)

model = Conv2D(256, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same',6 kernel_initializer='he normal') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)
model = LeakyReLU(alpha=0.2) (model)

model = Flatten() (model)
model = Dense(l6 * 16 * 2) (model)
model = LeakyReLU(alpha=0.2) (model)

generator_model = Model (inputs=[encoder_input], outputs=model)
return generator_model

Sekil 7.1.1. Otomatik Kodlayic1 Kodlayici (Encoder)

|def define generator
momentum value =

decoder_input = Input(shape=(l¢ * lo * 2))
model = Reshape([4, 4, 16 * 2]) (decoder_input)
i onv

model = Conv2DTranspose(256, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same', kernel_initializer='he normal’) (model)
model = LeakyReLU(alpha=0.2) (model)

model = Conv2DTranspose(256, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same’, kernel_initializer='he normal') (model)
model = LeakyReLU(alpha=0.Z2) (model)

model = Conv2DTranspose(256, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same', kernel_initializer='he normal') (model)

model = LeakyReLU{alpha=(.2) (model)

### Conv

model = Conv2D(128, (3, 3), strides=(l1, 1), padding='same', kernel_initializer='he_normal') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum value) (model)

model = LeakyReLU{alpha=0.2) (model)

model = Conv2D(128, (5, 5), strides=(1, 1), padding='same', kernel_initializer='he_normal') (model)
model = LeakyReLU(alpha=(.Z2) (model)

model = Conv2D{filters=2, kernel_size=(7, 7), strides=(l, 1), padding='same', kernel_initializer='he normal') (model)
model = Activation('tanh') (model)

generator_model = Model {(inputs=[decoder_input], outputs=model)
return generator_model

Sekil 7.1.2. Otomatik Kodlayic1 Kod Coziicii (Decoder)
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|def define_discriminator_distiribution{in_shape=s({l6 * 16 * 2)):

model
model
model
model
model
model
model
model
model
model
model
model
model
model

model

model

= Sequential ()

.add (Input (shape=in_shape})

.add{Dense (128, kernel_initializer='he normal'})
.add {LeakyReLU {(alpha=0.2))

.add {Dropout {0.2))

.add {Dense (128, kernel initializer='he normal'))
.add {LeakyReLU{alpha=0.2})

.add{Dropout {0.2))

.add {Dense (64, kernel_initializer='he normal'))
.add {LeakyReLU{alpha=0.2}))

.add{Dropout {0.2))

.add {Dense (64, kernel_initializer='he normal'))
.add {LeakyReLU (alpha=0.2))

.add (Dropout {0.2))

.add{Dense (1, activation='sigmoid'}}

return model

Sekil 7.1.3. Otomatik Kodlayic1 Rekabet¢i Kayb1 Modeli

jdef define gan_distiribution(g_e model, d d model) :

d_d model.trainable = False

encoder_input = Input(shape=(32, 32, 3))

encoder_out = g_e_model {(encoder_input)

gan _output = d_d model (encoder_out)
gan = Model (inputs=[encoder_input], outputs=[gan_output])
gan.compile (loss='binary crossentropy', optimizer=opt_d)

return gan

Sekil 7.1.4. Otomatik Kodlayict GAN modeli
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Ek 2: Otomatik Kodlayict Modeli Egitimi

jdef train{g_e model, g_d model, d model, gan _model, d_d model, gan_distiribution_model, model_number, trainX,
- n_epochs, n_batch=8):
bat_per_epo = int(trainX.shape[0] / n_batch)

] for i in range(model number + 1, model number + n_epochs + 1):
losses_np = np.zeros((4, bat_per_epo))
g_hist = np.zeros(bat_per_epo)
#g_hist = []
] for j in range(bat_per_epo):
#4444 Model 1 Generation
x_real, y real, rd = generate_real_ samples(trainX, n_batch)

] x_fake, y_fake, x_input, z_space_fake = generate_fake_samples(g_e_model, g_d_model, rd, trainX,
= n_batch)

X, ¥y = np.vstack((x_real, x_fake}), np.vstack((y_real, y_fake))

### Discriminator Train
d_model.trainable = True

d_loss, _ = d_model.train on batch(X, y)
d_model.trainable = False

¥_gan = np.ones((n_batch, 1)) .astype(float)
noise = np.random.random_sample ((n_batch, 1)) * 0.005
¥ gan = y gan - noise

### Generator Train

g_loss = gan_model.train_on_batch({x_input, [x_real, x_real, y_ganl)
g_hist[j] = g_loss[2]

#g_hist.append(np.array(g_loss[2]) .astype (np.floatlé6))

losses_npl[0][j] = d_loss

losses_np[3]1[j] = g_loss[3]
losses_np[2][j] = g_loss[2]
losses_np[l1][j] = g_loss[l]

###44# Model 2 Distiribution
z_mean = z_space_fake.mean(axis=1)
z_std = z_space_fake.std(axis=l)

z_space_real = np.zeros((z_space_fake.shape))
] for k in range(z_std.shape[0]):
z_real = np.random.normal (z_mean([k], z_std[k], z_space fake.shape[l])
- z_space _real[k] = z_real

X_z_space, y_z_space = np.vstack({z_space_real, z_space_fake)), np.vstack((y_real, y fake))

### Discriminator Train

d_d model.trainable = True

d d loss, _ = d d model.train_on batch(X_z space, y_z_space)
d_d model.trainable = False

gan_distiribution_model.train_on_batch(x_input, y_gan)

%x_real = None
x_fake = None
* input = None
¥ = None
rd = None

z_space_fake = None
z_space_real = None

i X_z_space = None

# print ('>%d, %d/%d, d=%.3f, adversarial loss=%.3f, euclidean_loss=%.3f, vgg_loss=%.3f' &

& (i, bat_per epo, j, d_loss, g_loss[3], g_loss[2], g_loss[1]))
] if 1 % 10 =0 or i ==1:
] print('Epoch Finish: >%d, d=%.3f, =%.3f, euc =% 3f, =% . 3f' %
1 (i, losses_np[0].mean(}),

losses_np[3].mean(), losses_npl[2].mean(),

i losses_np[l].mean(}})
] summarize_performance (
] i, g_d model, g_e_model, d model, d_d _model, g_hist, trainX, n_batch
i )

losses_np = None

g_hist = None
r break

# g_hist.clear()

# g hist = []
] else:
] print('Epoch Finish: >%d, d=%.3f, ad 1 =% 1 =% =%.3f' %
] {i, losses_npl0].mean(}),

losses_np[3].mean(), losses_npl[2].mean(),
¥ losses_np[1].mean(}})

losses_np = None
H g _hist = None

Sekil 7.2. Otomatik Kodlayict Egitimi
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Ek 3: LSTM-CNN Modeli

jdef define_lstm_cnn_model():
momentum_value = 0.5

###4# Input
input_cnn = Input(shape=({32, 32, 3))
input_lstm = Input(shape=(l6 * 16 * 2)})

### cnn

model = Conv2D({€4, (4, 4), strides={(2, 2), padding='same’, kernel_initializer='he
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)

model = LeakyReLU{alpha=0.2) (model)

rmal') {input_cnn)

model = Conv2D(128, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same', kernel initializer='he normal') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)
model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

model = Conv2D(256, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same', kernel initializer='he normal') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)
model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

model = Conv2D(512, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same', kernel initializer='h ormal') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)
model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

model = Conv2D(1024, (1, 1), strides=(2, 2), padding='same', kernel_initializer=s'he rmal') {(model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)

model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

model_out_cnn = Flatten() (model)

###% lstm
model = Reshape((32, 16)) (input_lstm)

model = Bidirectional (LSTM(512, kernel_initializer='he normal')) (model)
model_out_ lstm = LeakyReLU(alpha=0.2) (model)

### concatenate
model_middle = concatenate([model_out_cnn, model_out_lstm])

### CNN Output
model = Reshape((64, 32, 1)) (model_middle)

model = Conv2D(64, (3, 3), strides={(l, 1), padding='same’', kernel_initializer='he n 1') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)

model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

model = Conv2D(128, (3, 3), strides=(l, 1), padding='same', kernel initializer='he normal') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)
model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

model = Conv2D({(256, (3, 3), strides=(l, 1), padding='same', kernel initializer='he normal') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)

model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

model = Conv2D(512, (3, 3), strides=(2, 1), padding='same’', kernel_initializer='h ormal') (model)
model = BatchNormalization(momentum=momentum_value) (model)

model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

ormal') (model)

model = Conv2D(3, (7, 7), strides=(l1, 1), padding='same', kernel_initializer='he n
model_cnn_out = Activation('tanh’) (model)

### LSTM Output
model = Reshape((128, 16)) (model_middle)

model = Bidirectional (LSTM(512, kernel_initializer='he normal'}) (model)
model = LeakyReLU({alpha=0.2) (model)

model = Dense(l6 * 16 * 2) (model)
model_out_ lstm = LeakyReLU(alpha=0.2) (model)

##4 Model Cconfig
| generator_model = Model (inputs=[input_cnn, input_lstm], outputs=[model_cnn_out,
model_out_lstm])
| generator_model.compile (loss='mse', optimizer=opt,
metrics=['mse'])
return generator_model

Sekil 7.3. LSTM-CNN Model
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Ek 4: LSTM-CNN Model Egitimi

def model train(lstm_cnn_model, cutted_trainX_full, train_input_lstm, trainX_ full,
train_target_lstm, test_input_lstm, test_target_lstm, g_d_model,
model_number, n_batch, n_epochs):
bat_per_epo = int(cutted_trainX_full.shape([0] / n_batch)

for i in range(model number + 1, model_number + n_epochs + 1):
train_losses_np = np.zeros (bat_per_epo)
for j in range(bat_per_epo):
rd_index = np.random.randint (0, cutted_trainX_full.shape[0], n_batch)

batch_input_cnn = cutted_trainX_ full[rd_index]
batch_input_lstm = train_input_lstm([rd_index]
batch_target_cnn = trainX_full([rd_index]
batch_target_lstm = train_target_lstm[rd_index]

### Train lstm_cnn_model

g_loss = lstm_cnn_model.train_on_batch([batch_input_cnn,
batch_input_lstm],
[batch_target_cnn,
batch_target_lstm])

train_losses_np([j] = g_loss[0]
print('>%d, train mse loss=%.5f'§(i, train_losses_np.mean()))
if i % 10 == () or i == ]1:
summarize_performance (i, lstm_cnn_model, g_d_model, train_losses_np.mean(),
cutted_trainX_full, train_input_lstm, trainX_full)

Sekil 7.4. LSTM-CNN Modeli Egitim Fonksiyonu

Ek 5: Kayip Fonksiyonlar1 ve Basar1 Metrikleri

vggmodel = VGGlé({weights='imagenet', include_top=False, input tensor=Input(shape=(32, 32, 3)))
{for 1 in wggmodel.layers:

l.trainable = False
vggmodel .trainable = False

|def VGGloss(y true, y pred):
f_p = vggmodel (y_pred)
f_t = vggmodel (y_true)

return K.mean(K.square(f p - £ t))

Sekil 7.5.1. VGG Kayip Fonksiyonu

|def PSNE({original, compressed):
mse = np.mean({(original - compressed) ** 2)
] if(mse == 0): # MSE is zero means no noise is present in the signal
# Therefore PSNR have no importance.
return 100
max_pixel = 255.0
psnr = 20 * math.logl0(max _pixel / math.sgrt(mse))
return psnr

Sekil 7.5.2. PSNR Basarn Metrigi
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|def calculate fid(actl, act2):
actl = actl.reshape(actl.shape[0], -1)
act2 = act2.reshape(act2.shape([0], -1)

# calculate mean and covariance statistics
mul, sigmal = actl.mean(axis=0), np.cov(actl, rowvar=False)
mu2, sigma2 = act2.mean(axis=0), np.cov(act2, rowvar=False)
# calculate sum squared difference between means
ssdiff = np.sum((mul - mu2)**2.0)
# calculate sgrt of product between cov
covmean = sqgrtm(sigmal.dot (sigma2))
# check and correct imaginary numbers from sgrt
| if np.iscomplexobj (covmean):
covmean = covmean.real
# calculate score
fid = ssdiff + np.trace(sigmal + sigma2 - 2.0 * covmean)
return fid

Sekil 7.5.3. FID Basar1 Metrigi

Jdef ssim score(original, compressed):
y_true = K.cast({original, dtypes'float32')
y_pred = K.cast {(compressed, dtype='floati2')
ssim ms = tf.image.ssim multiscale(y_true, y_pred, max val=2, filter sizesl)

ssim_ms = tf.math.reduce_mean(ssim_ms)

i return ssim ms

Sekil 7.5.4. SSIM Basar1 Metrigi
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