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KISALTMALAR

CAD
CAM
CNN
CPU
DCNN
DCGAN
GAN
GPU
MIT
ReLU
TanH

: Computer Aided Design

: Computer Aided Manufacturing

: Convolutional Neural Network

: Central Processing Unit

: Deep Convolutional Neural Network

: Deep Convolutional Generative Adversarial Network
: Generative Adversarial Network

: Graphical Processing Unit

: Massachusetts Institute of Technology
: Rectifier Linear Unit

: Hiperbolik Tanjant
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SEMBOLLER

b : bias degeri

D > ayirt edici (discriminator) fonksiyonu
G . Uiretici (generator) fonksiyonu

G(2) . Uretici (generator) ¢iktisi

w > agirhik (weight)

X > girdi (input)

Yy, F(X) : X fonksiyonu ¢iktisi

z : rastlantisal giiriiltii (random noise)
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YENi FENOMEN ALGORITMALAR: CEKiSMELI URETKEN AGLARIN
MIMARLIKTAKI POTANSIYELLERI UZERINE BiR ARASTIRMA

OZET

Giin gectikce gelisen yapay zeka, hizla genis bir arastirma alanina doniismektedir.
Yapilan tez ¢alismasi, iste tam bu noktada; son yillarda olduk¢a giindemde olan yapay
zeka yontemlerini kullanarak mimari gorsel iiretim Ozelinde potansiyelleri
aragtiracaktir. Bununla birlikte, calismanin bir diger vurgusu iiretken modelleri egitme
siirecinde bilgisayarin goriintiileri nasil anladigi ve olusturdugunu anlamamizi
saglayacagidir. Bilgisayarin nasil gordiiglinii anlamak, bunun potansiyellerini
kesfetmek; bizi imaj liretiminin bir adim &tesine tasiyacaktir. Bu sekilde bu sistemlerin
gelismesinde rol alma olanagi verecektir.

Tez, sirasiyla; veri biliminin Cekismeli Uretken Aglara kadar olan gelisimini
aciklamakla birlikte bu gelismelerin mimarlik disiplinindeki etkilerini anlatmaktadr.
Cekismeli Uretken Aglar ile mimarhik alaninda yapilmis calismalarin aciklandig
literatiirde kullanilan modellerden ¢esitli Cekismeli Uretken Aglarin deney igin
secilmesine karar verilmistir. Farkli derecede 6zniteliklere sahip veri setlerinin, yapisal
ve iiretim dongiileri ile segilen dort Cekismeli Uretken Ag, tezin ana boliimiinii
olusturmaktadir. Bu aglar ile yapilacak deneyler i¢in kullanilan araglar; Google Colab
bulut ortami1 ve Anaconda uygulamasindaki Jupyter Notebook arayiiziinde Python
programlama dili olarak secilmistir. Se¢imde kullanilan modellerin bu programlama
diline uygunlugu gbéz Oniine alinmistir. Sonug olarak; deneyler sonucu iiretilen
imajlarin gorsel potansiyelleri mimari perspektifte irdelenmis, bulunan kesiflerden
potansiyeller ¢ikarilmistir. Bu bakimdan tezin yiiriitiilmesi, denetimsiz bir derin
o0grenme modelini andirmaktadir.

Calisma; agik kaynak paylasimli olan DCGAN, Pix2Pix, CycleGAN ve StyleGAN
algoritmalar1 ile yine acik kaynak alinmis {i¢ veri kiimesi olan Ahamenis, Bauhaus ve
Paladyan tarzi veri setleri calistirilarak baslamistir. Deneylerde ortaya c¢ikan geri
dontigler ile yeni veri setleri olusturulmustur. Béylece deneylerde cesitlilik saglanmas,
kontrollii degiskenler ile toplam 9 deney organize edilmistir. Bu dokuz deneyde veri
setleri 0znitelik farkliliklarina ya da modelin ihtiyaglarina gore degistirilmistir. Cikan
sonuglar sezgisel olarak dolayli nitel yontemle degerlendirilmistir. Mimarlik
disiplinindeki tasarim ve iiretim potansiyellerini arayan ¢alisma, bu gézlemler sonucu
mimari gorsel liretim anlaminda hem stil transferi hem de form iiretimi konularinda
kesifler ve bu kesiflerden potansiyeller agiga ¢ikarmaktadir.

Deneyler sonucu olusan ¢iktilar mimari ¢izim ve form bulma problemlerine uygun
kullanimlar olusturmustur. Cekismeli Uretken Aglarin bu alanda kullanilabilecek bir
tiretken model olmasin1 dogrulamaktadir. Sonug olarak; arag olarak secilen yapay zeka
algoritmalari, mimarlik i¢in yeni ilkeler, kurallar ve yollar olusturma firsati
vermektedir. Yapay zeka alaninda bu algoritmalar gelisirken; buna agik olmak ve
kullanim alanlarin1 6lgmek yeni bir diisiinsel bakis agis1 getirebilir.
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NEW PHENOMENON ALGORITHMS: A RESEARCH BASED ON
POTENTIALS OF GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS IN
ARCHITECTURE

SUMMARY

Generative models are rapidly transforming into a broad field of research. At this point,
the study investigates generative models in architectural visual production by using
artificial intelligence methods, which have been on the agenda in recent years. Also,
the deeper promise of this work is to enable us to understand how the computer works
and creates images in the process of training generative models. It can be said that
understanding how the computer sees and exploring its potential will take us one step
beyond generating images. This research has become inevitable for a world where the
machine-human relationship is and will become stronger. Because of that reason,
Generative Adversarial Networks (GANSs) with high production potential, one of the
deep learning algorithms, were studied.

In the study, the training principles of these algorithms were explained by measuring
the visual generation power of the GANs. The study also aimsto create an
“information set” by evaluating the resulting images. With this aspect, the embedded
theory proceeds with the case study method.

Experiments were set up with four types of GANs selected from the diversity of
structural and production cycles and these experiments comprise the core of the thesis.
Experiments were implemented in the Google Colab cloud environment, and in the
Anaconda application with the Python programming language in the Jupyter Notebook
interface. As a result, the visual potentials of the generations were examined from an
architectural perspective, and the discovered qualities were extracted. The execution
of the thesis also resembles an unsupervised deep learning model. It was seen that the
results contain potentials as were conveyed in the literature review on this subject. On
the other hand, a rather surprising process was described in terms of the method
followed.

First of all, the thesis examines the development of data science methods and presents
them in chronological order. According to the literature study investigating the effects
of this development on the discipline of architecture; It explains the necessity of
studying the deep learning algorithms offered by artificial intelligence by focusing on
the studies that have developed in the practice of architecture in the last five years. The
study which focuses on the GAN structure works on specialized structures created in
different flows of structure and designs suitable experiments for these specialized
structures. In the experiments, various visual data were produced by using GANs that
models were trained. Thus, diversity was provided in the experiments, and a total of 9
experiments were organized with their variables. In these 9 experiments, datasets were
modified according to qualitative differences or the needs of the model. The results
were evaluated intuitively with the indirect qualitative method. The study, which seeks

XXi



the design and production potentials in the discipline of architecture, reveals
certain potentials from these discoveries through the aforementioned observations.

Environmental images of buildings categorized with various architectural styles shared
as an open source were chosen as the data set. In this data set, 3 clusters were taken,
then since they are pixel-based and suitable for the models’ method, the file formats
and sizes were changed to be suitable for GANSs. In the selection of these 3 data sets,
it was taken into account having different details and qualities in terms of content. The
Achaemenid style was chosen because it has similar features that are easy to learn and
have few semantic differences in appearance. Unlike the Achaemenid style, the
Bauhaus style was chosen because of the different quality structures in the data set.
The Palladian style was chosen because it has more similar qualities than the Bauhaus
style, but has more diverse semantic structures than the Achaemenid. In addition to
these three datasets, additional datasets were created with the feedback from the
experiments. Three of these experiments were done with DCGAN, one with Pix2Pix,
two with CycleGAN, and three with StyleGAN.

It has been observed that DCGAN produces outputs of different qualities. However, it
needs a big data source and long training time. As the variety of qualifications
increases, education becomes shorter; With the increase in the variety of qualifications,
education is prolonged. It is seen that the training time is longer to get good results
compared to other models.

Pix2Pix needs training with an extensive dataset labelled in detail. At this point, it can
make detailed productions because it makes matched production. However, preparing
and training a large labelled data set complicates the process compared to other models
studied.

In CycleGAN, quick training can be done in two-cluster transformation problems. It
has been observed that even if the amount of data to be used is small, it can give clear
results. It has been seen in the second experiment that he responded well to the example
creation problems over style.

StyleGAN can produce clear images without style-related noise. When DCGAN and
its experiments with the Achaemenid dataset were compared, it was observed that
StyleGAN produces clearer images. Although StyleGAN's epoch numbers were low,
the training time reaches the same hours as DCGAN. Simulation ability was observed
in these epoch stages.

Among the tested models, StyleGAN has a strong capability for image learning and
reconstruction simulation. It is good at absorbing the pixel characteristics of images in
the input dataset, producing somewhat similar imitation outputs, and even
summarizing all the input data into one combined "average output”. In addition, it can
realize the cross-effect between input data through style mixing or style conversion.
As a result of the use of data sets produced with various architectural styles and 3D
model images, it is seen that product transformation creates the most stable and ideal
product when compared to other output types. On the other hand, it did not produce
the expected result by causing a quality loss in the style mixing experiment.

GAN models make many other phenomena found in architecture. Artificial
intelligence allows us to reveal the complexities hidden in architectural design. At this
stage, it becomes essential to adapt to the developing models and go beyond and
solidify the basis of the architectural discourses formed with these models. To create
an approach specific to the architectural discipline, one must go beyond accepting
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these systems. The development of the systems that will encompass relevant pieces of
expertise, in which designers can manipulate each model and thus move back and forth
between humans and machines, shows that incredible possibilities will open up for the
field of architecture. Data science also offers the opportunity to adopt a new set of
research methodologies of the architectural discipline.

As a result, artificial intelligence algorithms are chosen as tools that provide an
opportunity to create new principles, rules and paths for architecture. Being open to
these algorithms as these algorithms develop in artificial intelligence and measuring
their usage areas can offer a new ethos, a valid intellectual anchor to architectural
research.
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1. GIRIS

21. yiizyilda gelisen yapay zeka yontemleri ve donanimsal is giiciiyle birlikte goriintii
isleme problemlerinde 6nemli bir adim atilmistir. Bu gelismelerin bir diger adimai ise
islenecek biiyiik veri; sosyal medya ve araglarmin artmasi takip etmektedir. Ozellikle
1950’lerin baslarinda Turing ve McCarthy, yapay zeka kavramini ilk defa ortaya
atarak bu gelismeleri hizlandirict bir teorik ortam olusturmuslardir (Kelleher &
Tierney, 2020). Gelisen ileri matematik problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaya
baslanan bilgisayarlar, ilerleyen yillarda pek ¢ok alana (miihendislik ve mimarlik)
hesaplamali bilimler olarak katki saglamis; herhangi bir problemin ¢dziimiinde,
verilerle elde edilen bilginin 6nemli hale geldigini gdstermistir. Simdilerde sikca
duydugumuz makine dgrenmesi, dijital mecralar, internetin yayginlagsmasi, 'biiyiik
veri' nin smiflandirilmasi, yorumlanmasi, islenmesinin kolaylasmast ve bu
uygulamalarin bulut ortamlarinda erisilebilir olmasi pek ¢ok disiplinde oldugu gibi

mimari tasarim alaninda da biiyiik degisimlere sebep olmaktadir.

Bu degisimler mimari tasarimin temelini olusturan gorsel iiretim yontemlerinin
artmasini ciddi dl¢lide etkilemektedir. Boylece tasarim alaninda 6nemli bir yer tutan
gorsel iiretim; verinin anlamli hale ulagmasi i¢in kullanilabilecek donanimsal
birimlerin ve algoritmalarin gelistirilmesi ile dnemli potansiyeller barindirmaktadir.
Son yasanan gelismelerle derin 6grenme algoritmalari; gorsel veriyi simiflandirma,
tanima, renklendirme ve stil transferi gibi bir¢ok gorsel veri {iretim probleminde

¢0zlim olarak kullanilabilmektedir (Brownlee, 2019).

Ozellikle makine 6greniminin dikkat cekici ilerlemesinden yararlanan arastirmacilar,
bilgisayar destekli bu teknikler aracilig1 ile mimari stilleri analiz etmeye baglamistir.
Zang ve dig. (2014) ¢ok sinifli DVM (Destek Vektor Makinesi) ile goklu mimari yerel
Ogelerin tanimlanmasini gergeklestirmistir. Yoshimura ve dig. (2019), derin evrisimli
sinir ag1 (DCNN) modelini egiterek farkli mimarlara ait mimari tasarimlar igin bir
smiflandirma yapmustir. Goodfellow (2014) derin evrisimli sinir aglarindaki
katmanlar1 kullanarak iiretken bir algoritma dnermistir. Bu liretken ag modeli daha

once kullanilan iiretken modeller arasinda en basarili sonucu vermektedir. Arastirma



da ¢6ziim olarak yayinlanan gorsel isleme iizerine ¢alisan algoritmalardan Cekismeli

Uretken Aglari ele almaktadir.

1.1 Arastirmanmin Motivasyonu

Yapay zeka arastirmalarinin hiz kazandigi bu giinlerde, bu arastirmalarin cesitli
alanlara ¢oktan niifuz ettigi ve endiistri genelinde c¢esitli zorluklara kars1 yeni araglar
ve yontemler getirme potansiyeli oldugu diisiiniilmektedir. Yapay zekanin mimarlikta
kullanimi1 hala ilk gilinlerinde olmasina ragmen, simdiden umut verici sonuglar elde
edilmektedir (Chaillou, 2019). Mimarlik pratiginde ise tiretimin biiyiik ¢ogunlugunu
gorsel iiretim olusturmakta ve gelisen bu modellerdeki potansiyeller mimarliktaki
tiretim problemlerine cevap olabilmektedir. Bu yiizden bu arastirma yapay zeka
yontemlerinden iiretken modeller olarak dne ¢ikmayi basarabilmis Cekismeli Uretken
Aglar (CUA/Generative Adversarial Networks: GANs) ile mimari gorsel iiretim
problemlerine odaklanmaktadir. Arastirmanin asil odagini, motivasyonunu bu

algoritmalarin mimarlikta kullanim olanaklarin1 kesfetmek olusturmaktadir.

1.2 Arastirmanin Amaci

Mimarlikta gorsel iiretim, hesaplamali tasarim alaninda matematiksel veya farkl
yontemler kullanilarak c¢esitli kurallandirmalar ile yapilmaktadir. Mevcut veri
biliminden faydalanarak olusturulan tez, yapay zeka yontemlerinin mimari iiretim ile
ilgili olusabilecek potansiyellerini anlamayr hedef almustir. Ozetle, bir zamanlar
kalemimiz olan makine, buglin mimari {retimin Orlintilerini ¢ikarmak icin
kullanilabilir ve uygulanabilir tasarim secenekleri olusturmamiza yardimer olacak
sekilde egitilebilir hale gelmektedir. Bu noktada arastirmada, bu {iretimlerdeki
Orlintlinlin ortaya ¢ikmasini saglayan algoritmalarin mimari tiretim ¢esitliligindeki

olanaklarin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmaktadir.

Aragtirmada, a¢ik kullanima sunulmus belli veri setleri ve buna ek olarak hazirlanacak
yeni veri setleri ile makine Ogrenimi algoritmalarindan Cekismeli Uretken Ag
modellerini deneyerek, bu modellerin ¢iktilarinin degerlendirilmesi ile bir durum
caligmasi yapilacaktir. Bahsedilen derin 6grenme modelleri ile tartisilacak her adim,
stire¢ sonunda insanlar ve makineler arasindaki olast ileri ve geri bildirimli iliskinin

tanimlanmasma althk olusturacaktir. Arastirmada, CUA ile yapilan deneyler



diizenlenerek, sonuglar degerlendirilecek, kullaniciya ¢esitli tasarim secenekleri
arasindan yeni imkanlar sunulacaktir. Bu amagla, veri bilimi tarafindan sunulan
araclarin miktar1 ve agik kaynak bulunmasi, arastirmamiz i¢in degerli olmaktadir.
Aragtirma, tezin yaklagim potansiyelini kanitlamak i¢in birgok deney ve arag
onermektedir. Bu noktada izlenecek yol; secilen veri seti ile, makinenin dogru sekilde

"6grenmesini" saglamak olacaktir.

1.3 Yontem & Kapsam

Tez; ilk olarak yapay zeka alani ve yoOntemlerinin gelisimini inceleyerek, bu
gelismeleri kronolojik bir sekilde sunacaktir. Bu gelisimin mimarlik disiplinine
etkilerini de arastiran literatlir ¢alismasi; yapay zekanin sundugu derin 6grenme
algoritmalarinin son 5 yilda mimarlik prati§inde gelisen calismalara odaklanarak
calismanin gerekliligini aciklamaktadir. CUA yapisina odaklanan calisma, CUA nin
farkli akiglarda olusturulmus 6zellesmis yapilarini kullanarak, bunlara uygun deneyler
tasarlanmaktadir. Deneylerde, CUA kullanilarak gesitli gorsel veri iiretimi saglanacak,
modellere egitim yapilacaktir. Deneyler sonucunda, bu algoritmalarin mimarlik
disiplinindeki kullanim olanaklarinin genisletebilecegi dngoriilmektedir. Bu alanin,
deneysel oldugu kadar yeni oldugu ve bugiine kadar sasirtict sonuglar verdigi

agiklanmaktadir.

Yiiriitiilen aragtirma; yontem olarak deneysel durum ¢alismasi seklinde ilerlemektedir.
GOmiilii teori yontemi durum ¢aligmalarinin bir alt basligi olarak degerlendirilip
gizlenmis bilgi setini ortaya c¢ikarmak, kesfetmek icin uygulanmaktadir (Scholz &
Tietje, 2002). Arastirma, siireci bu sekilde ele alarak CUA ile ele alinmamis mimari
iiretim olanaklarin1 arastiracak ve calisma prensibini irdeleyecektir. Calisma, acik
kaynak sunulmus veri ve CUA modellerinin toplanmasi diizenlenmesi ve gerekli
durumlarda yeni veri setlerinin olusturulmasi ile baslamaktadir. Diizenlenen ve
olusturulan modellerle deneyler kurgulanmaktadir. Deneylerin sonucu ¢ikan gorseller
kalitatif yontemle degerlendirilecek; bu degerlendirme ile kesfedilmemis bilgi setleri

ortaya cikarilacak ve bunlarin potansiyelleri sunulacaktir.

Arastirma, temel anlamiyla mimari tasarim 6zelinde tiretken model ¢alismalarinda

mimari cephe iiretimi ve yapay zekanin bir alam1 olan makine Ogrenmesi



algoritmalarinin kesisiminde yer almaktadir. Mimarlik; konu alani, yapay zeka da
yontem olmak iizere bu iki disiplinin aralarindaki iliski ve denenerek 6rneklendirilecek

bir dizi deney iizerinden ele alinacaktir.
1.4 Arastirmanin Akis Diyagrami

(1) Secilen CUA modelleri calisma prensiplerine gore ilk kiime veri seti ile
calistirilacaktir. (Agik kaynak paylasilan veri setleri ile ilk deneyler yapilacak ve
yeniden calistirmadan once veri setine uygulanmasi gereken ihtiyaglar ¢ikarilacaktir).
(2) Bir onceki adimda ¢ikan ihtiyaglar ile veri setinde eksiltme, artirma gibi
(3) Modeller
diizenlenecektir. (Segilen CUA arasindan StyleGAN 6zelinde acik kaynak paylasilmis

yontemlerle, ¢ikacak {riinii 1iyilestirilmesi i¢in ¢aligilacaktir.

hazir model egitilecektir.) (4) Modeller egitilecektir. (5) Egitim sonuglari
degerlendirilecektir. Thtiya¢ halinde yeni deneyler olusturulacaktir (Burada 2. ya da 3.
adima gegilebilir). (6) Uretim sonuglari raporlanacaktir. (7) Sonuglarin mimari {iretim

potansiyellerine yonelik toplu degerlendirilmesi yapilacaktir.

—/
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Sekil 1.3 : Durum calismasi akis diyagrama.




2. VERI BiLiMi VE VERI BiLiMiNiN MiMARLIK PERSPEKTIFi

Calismanin literatiir incelemesi, veri biliminin gelismesiyle gilinlimiiz algoritmalarina
nasil ulasildigini agiklamaktadir. 2.1 boliimiinde incelenen modellerin gelismesiyle
etkilenen mimari disiplindeki yeni fikirlerin ortaya c¢ikmasi 2.2. boliimiinde

agiklanmaktadir.

2.1 Veri Biliminin Kronolojisi

Yapay zeka ve Ogrenme modelleri, veri biliminin problemlere ¢oziim olarak
olusturulan sinir aglarin1 kapsamaktadir. Bu noktada, ilk ¢ikist 1805°te Gauss’un
kuyruklu yildizlarin yoriingesini bulmak i¢in olusturdugu en kiiciik kareler yontemi
olan matematiksel ifade, bugiin halen yapay zeka algoritmalarinin temelini
olusturmaktadir (Nilsson, 2010). Giiniimiiz derin 6grenme algoritmalari, insan sinir
sisteminin ¢alisma seklinin odaginda, iligskisel makine 6grenmesi yontemleri igerisinde
degerlendirilmektedir. Cekismeli lretken aglar ise bu derin 6grenme yOntemleri

kiimesinde yer almaktadir (Sekil 2.1).

makine
6grenmesi derin
6grenme

cekismeli Gretken aglar @

Sekil 2.1 : Yapay zeka ve alt kiimeleri (referanstan alinarak yazar tarafindan
¢izilmistir; Nilsson, 2010).

McCulloch & Pitts (1943), ilk yapay sinir ag1 modelini 6nermislerdir. Gliniimiize

uzanan bu iligkisel yapay zeka yaklasiminda, ilksel olan sinir ag1 ¢alismasimi “A

Logical Calculus of the Ideas Immanent in the Nervous Activity” bashigiyla



yayinlamistir. Bu ¢alismada; McCulloch & Pitts, yapay sinir ag1 modelini mantiksal

adimlarla agiklamaktadir.

Turing (1950) “Computing Machinery and Intelligence” adl1 ¢alismasinda, makineler
diistinebilir mi gibi sorular sorulmakta ve yanitlar aramaktadir. Bu sorular, her ne kadar
insan zekasini taklit eden bir zekayr tanimlasa da o donem islem giicii zayif
makinelerle yeterli bir ¢ikt1 elde edilmesini saglayamamigtir. Turing’in bu sorulari,

soruldugu donem neticesiyle dnemli sayilmaktadir.

Bunlarin ardindan, 1956 yilinda, yapay zekanin temellerinin atildigi Dartmouth
Konferans1 gerceklesmistir. Burada one ¢ikan John McCarthy, Marvin Minsky,
Claude Shannon, Ray Solomonoff, Alan Newell, Herbert Simon, Arthur Samuel,
Oliver Selfridge, Nathaniel Rochester ve Trenchard More isimleri, yapay zekanin
kurucular olarak kabul edilmektedir (Kantayya, 2020). Bu etkinlik ile yapay zekanin
gelismelerine yon verecek 6nemli adimlar atilmis, pek ¢ok problemin ortaya atilan
zeki makineler tarafindan ¢oziilebilecegine inanilmistir (Say, 2018). Solomonoff
(1957), konferansin ¢alisma raporunda da gegen “An Inductive Inference Machine”
adli ¢aligmasiyla tiimevarimsal ¢ikarim i¢in dneride bulunmustur. Amerikali psikolog
olan Rosenblatt (1957), ayn1 y1l ilk yapay sinir ag1 birimi olan “perceptron” (algilayict)
gelistirmistir. Bu algilayici; bir ya da daha fazla girdi, bir islemci ve bir ¢iktidan olusan
basit bir yapt modeli olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yapay zekanin en kii¢iik yap1
modelinin formiilii asagidaki gibidir. Formiil 2.1 de goriilecegi iizere; x: girdi, w:
agirlik (kuvvet), b: bias degeri ve y: ¢ikt1 yani f(x) fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu
formiil ile sinir aglarinin agirlik degerleri degistirilebilir nitelige ulagmistir (Nilsson,

2010).
y=(w*x+b) (2.1)

Minsky & Popert, 1959 yilinda perceptronun zeki makineler i¢in tanimlanan dogrusal
olmayan problemleri ¢ozmede yeterli olmadigim1 agiklayan bir calisma
yaymlamislardir. Donanimsal yetersizlikler, o donem yapay zekaya iliskisel yaklasan
bu grup icin bir duraksama yasanmasina sebep olmustur. Bu noktada, sembolik ve
evrimselci yapay zeka calismalart hiz kazanmis ve uzman sistemler gelismeye

baglamistir.

1980’lerde nesne tabanli programlamanin ¢ikisi, Merkez Islemci Birimi (Central

Processing Unit-CPU) kullaniminin artmasiyla, bazi yazilimsal ve donanimsal



problemler ¢oziime kavusmustur. Bu gelismelerle Rumelhart, Hinton & Williams
(1986), makalelerinde geri yayilimli (back-propagation), hatalarindan 6grenen yapay
sinir ag1 modelini 6nermislerdir. Algoritmanin ¢alismasi; ndronlarin iletiminde yapilan
hatalara bakilarak iyileme optimizasyonu yapmaktadir. Bu gelismeyle, 6grenen

sistemler i¢in 6nemli bir adim atilmistir.

Vapnik & Cortes (1995) “Support-vector networks” (destek vektor aglart) Onerisi ile
biiyiik veriyi siniflandirmaya yonelik bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Onerdikleri bu
ag, uzamsal boslukta atadig1 6zniteliklerle veri kiimesini iki kiimeye ayirmaktadir. Bu
noktada biiylik verinin siiflandirma problemlerine ¢6ziim olacak aglarin gelismesini

saglamaktadir.

LeCun ve dig. (1998) Evrisimsel Sinir Aglarin1 (Convolutional Neural Networks-
CNN) kullanarak LeNet adin1 verdigi ¢ok katmanli sinir ag1 ile desen tanima ¢aligmasi
yapmigtir. Kullanilan bu evrisimsel katmanlar sayesinde gorsel isleme ve
siiflandirma hizlanmaya baslamistir. Fakat yeniden donanimsal yetersizlikler, biiyiik

veri ile goriintii tanima ve isleme problemlerine engel olmaktadir.

1990'larda, Grafik Islemci Birimi (Graphics Processing Unit-GPU) kullanimu,
bilgisayarla gorii ¢aligmalarinda yapay sinir aglarinin daha karmasik veri yapilari

tizerinde ¢aligmasini saglamaya baslamistir.

Bu siiregte, internetteki goriintii verilerinin hizla artigt ile goriintiiler ve multimedya
verileri almak, diizenlemek ve etkilesim kurmak igin daha karmasik ve saglam
modellere ihtiyag duyulmustur. Bu tiir verilerin tam olarak nasil kullanilacagi ve
organize edilebilecegi kritik bir sorun olmaya baslamistir. Bu noktada; Deng ve dig.
(2009), “ImageNet: A large-scale hierarchical image database” adli ¢aligmalariyla
biiyiikk oOlcekli bir goriintii ontolojisi olan ImageNet veritabanini sunmuslardir.
Khrizhevsky ve dig. (2012), “ImageNet Classification with Deep Convolutional
Neural Networks™ adl1 ¢alismayla ImageNet’in actig1 yarisma ¢agrisina yanit vermis
ve bu veri setinden 1,2 milyon yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiyii 1000 farkli kiimeye
siniflandirma yaparak egittikleri derin evrigimsel sinir aglarin1 yayinlamislardir. Bu
calisma bu zamana kadar bu veriyi 6grenen algoritmalar arasinda en az hata oranimi

veren arastirma olmustur.

Goodfellow ve dig. (2014) “Generative Adversarial Nets” ismiyle yayinladiklar

caligmada, liretken modelleri ayn1 anda iki model ile egiten yontem olarak yeni bir ag



modeli 6nermislerdir. Cekismeli bir siire¢ ile 6grenen bu iki ag yapist; bir 6grenme
modeli tanimlamasi ile yeni, kullandig1 ag yapist ile evrisimsel sinir aglarina benzer
bir yapidadir. Modelin yapisi; verilerdeki dagilimini yakalayan tiretici bir model (G)
ve bir 6rnegin egitim verilerinden gelme olasiligini tahmin eden ayirt edici bir model

(D) den olusmaktadir.

Veri biliminin; literatiirde yapay zeka alanindaki gelismeler ve gorsel iiretim
anlamindaki bu basarilar, gorsel veri iiretimi yapan tiim disiplinleri etkilemektedir.
ImageNET c¢alismasinin basindaki arastirmacilardan Fei-Fei Li de “Gorsel zeka, yapay
zekanin temel tasidir.” soziiyle bu noktadaki ilerlemenin temel bir ihtiya¢ oldugunu
gostermektedir. Bir sonraki baslikta; bu gelismelerin mimarlik disiplinine olan etkileri,
bilgisayarla gorii, goriintii isleme ve smiflandirma konularinda yiikselen fenomen
aglarin  kullanim1 ve potansiyellerinin mimarlik alaninda kullanima yatkinlig

acgiklanacaktir.

2.2 Veri Biliminin Mimarhktaki Yansimasi

Veri biliminin gelismesiyle mimarlikta gelisen yeni yaklasimlar, tezin sordugu
“Makine mimari goriintii, gorsel iiretim yapabilir mi?” sorusuna odakli gelismeler

baglaminda incelenecektir.

Yapay zekanin temel konusunun mimarlik konularina paralel ilerledigi diisiiniilebilir.
Veri biliminde gelisen; insan zekasi taklit etme, canlilig1 taklit etme diislincesi o
yillarda mimarlikta da yanki bulmustur. Neumann (1950) Hiicresel Ozdevinim
teorisini ilk ortaya attiginda aslinda canliliktan esinlenen bir 6liim ve yasam
bicimindeki kuralli tiretimin temellerini atmistir (Sekil 2.2). Diger yandan mimarlik
teorilerinde gelisen modiilarite yaklasimi Le Corbusier ve Gropius tarafindan ortaya

atilmakta, bu gridal biiylime ve olusum teorik olarak desteklenmektedir.

—

Sekil 2.2 : Yasam ve 6liim kuralli bir hiicre 6zdevinimi (Kirke & Miranda,
2010).




Bu noktada, bilgisayar teknolojilerinin donanimsal olarak da gelismesiyle bilgisayarlar
artik mimari Uretim i¢in ara¢ haline gelmistir. 1959°da ilk CAD/CAM yazilimi
gelistirilmis; ardindan etkilesimli bir arayiize sahip Sketchpad, Sutherland (1963)

tarafindan sunulmustur.

Yine veri bilimindeki gelismelerle mimarlik teorisyenleri mimari {iretimde yeni
yaklagimlar ortaya atmig; Alexander, “Notes on the Synthesis of Form” (1964) ve
sonrasinda “a Pattern Language” (1968) adli ¢alismalarinda, sekil calismalarinin
bilgisayarla kullanim potansiyellerini degerlendirip, bunlar1 acgiklamaktadir.
Yayimladig: caligmalarda kurdugu ilkeler bugiin hala gorsel yazilim programlamanin
temel tas1 olarak goriilebilir. Ozyinelemeler, nesne ydnelimli programlama ve bunlarin
tasarima uygulanmasi gibi kavramlar, ileriye dogru yenilik¢i bir hareketi temsil

etmektedir.

Diger yandan Eastman (1969) “Automated Space Planning” ¢alismasinda yapay zeka
problemleri ile plan iiretimi problemlerinin benzerliklerini tartisarak plan {iretim

problemlerini yapay zeka problemlerinin iginde oldugunu savunmustur.

Ayni donemlerde MIT deki Mimari Makine Grubu’nun da (The Architecture Machine
Group) basinda olan Negroponte (1970) “The Architecture Machine” kitab1 ile
makinelerin yaratici siireci ve daha 6zel anlamda biitiin olarak mimari {iretimin nasil

gelistirilecegini aragtirmistir.

Veri biliminin donanimsal durgunluk yasadigi donemde, mimari {iretim pratiginin
yapay zekadan etkilesimi sinirlt kalmaya devam etse de yasamdan esinlenen, yagami
taklit etmeye yonelik yaklasimlar ortaya atilmistir. Ornegin, Frazer (1995) “an
Evolutionary Architecture” c¢aligmasinda evrimsel mimari yaklagimin yiikselisine
neden olacak Oneriler sunmustur. Parametrik mimari yaklagimin da ataga gectigi bu
dénemde Lynn (1999) “Animated Form” c¢alismasiyla bunu destekleyecek
manifestolara yer vermistir. Bilissel siireclerin bilgi tabanli bir akil yliiriitme ile
gerceklesmesi mimari iiretimde ¢6ziilmeye calisilan bir evre olmaya ve bu siirece
yardimci araglar liretilmeye devam etmistir. Bu noktada 2007 yilinda mimarlarin

kullanimina Grasshopper gorsel kodlama programi sunulmustur.

Diger yandan gorsel okuma ve anlamlandirma konusunda Stiny (2006) gorsel olarak
algilanan sekiller ve onlara uygulanan cesitli kural dizileri ile formiile etmistir.

Geometrik imajlar1 bigim grameri ile okuma ve olusturma yontemini agiklayarak



bilgisayarla gorme noktasinda sekilleri tanitma yolculugu, mimarlik alaninda
calisilmaya baslanmigtir. Bu teorilerin yaninda veri biliminde yapay zeka
yontemlerindeki hizli gelismeler, artik makinenin gérmesine ve gordiigiinii tanimasina

olanak saglamistir.

Literatiiriin ilk kisminda bahsedildigi iizere ardi ardina gorsel veri isleme ve
siiflandirma buluglar ile mimarlar tarafindan gorsel iiretim sorularina ve mimari
problemlere yanit aranmaya baslanmistir. Hesaplama giiclindeki yiikselis ve yapay
zekaya harcanan fonun hizli bir sekilde artmasiyla beraber yapay zekanin tasarim gibi
karmagik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmasiyla olusan calismalar oldukca
artmaktadir. Ozellikle Google Brain’de arastirmaci olan Ian Goodfellow tarafindan
2014 yilinda olusturulan Yapay Sinir Aglarindan Cekismeli Uretken Aglar daha 6nce
gelistirilen makine Ogrenmesi modellerine kiyasla daha yiiksek karmasiklikta
tiretimler yapabilmektedir.
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Sekil 2.3 : CUA modellerinin kullanimiyla olusturulan plan semasi
caligmalar1 (a) (Huang & Zheng ,2018) (b) (Chaillou, 2019) (¢) (Uzun, 2020).

Huang & Zheng (2018) plan ¢dziimiinii bir mimari problem olarak ele alip CUA nin
mimarlik disiplininde kullanimi1 konusunda ilksel bir calisma yapmislardir.
Kullandiklar1 CUA algoritmasi Pix2Pix adindaki dzellesmis bir iiretken ag modelidir.
Caligmalarin1 mutfak plan1 gelistirmek i¢in kullanip, deneylerinde veri setlerini
Pix2Pix algoritmasina 6zel etiketlenmis yapay ve gercek olmak iizere iki kiime ile

gerceklestirmislerdir.

Campo ve dig. (2019), mimariye gore yapay zeka ve otomasyonun donilisim
potansiyelini kesfetmek i¢in mimari ¢izimlere sanatsal tarzin Sinirsel algoritmasi ile

stil aktarimi yapmustir.

Chaillou (2019) plan semas: problemini ele alip CUA’y1 mimari plan {iretim araci
olarak degerlendirdigi ¢alismas1 ile CUA’m bu islevde kabul edilebilecegini
sunmustur. Burada CUA modellerinin mimariye uygulanmasi ile stil grenimini ve

diger bircok fenomenin mimarlik perspektifinde incelenebilecegini 6ne siirmiistiir.
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Uzun (2020) ise 6zellesmis bir CUA modeli olan DCGAN ile plan iiretimi
gerceklestirmistir. Tasarim caligsmalarinda algoritmanin 0grenme siirecinin ve veri
setinin hazirlanmasinin éneminden bahsederken ¢iktilarin da degerlendirilmesinin bu
siire¢ kadar onemli oldugunu savunmaktadir. Aslinda bu da bize her evresinin
Ol¢iilmesi, degerlendirilmesi gereken yeni algoritmalarin tasarimda kullanilmasi ile
mimarin yeni alanlarla multidisipliner bir c¢alismaya girecegini sOylemektedir.
Geleneksel yontemlerde islenen ritiielde veri toplamayi, islemeyi ve sonucu bireysel

olarak ele alan mimarlar i¢in yeni bir ddnemin baslamasi kaginilmazdir.

Literatiirde gortildiigii izere bu algoritmalar cogunlukla plan semasi iiretimi lizerinde
kullanilmis ve farkl iiretim yaklagimlarinin denenmeye ihtiyaci oldugu belirtilmistir.
Bu arastirmalar, makine 6greniminin mimari ¢izimleri 6grenmek ve iliretmek icin
biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu gistermektedir. Ancak hepsi, ii¢ boyutlu mimari
mekansal tasarimi kesfetmeden, yalnizca makine 6greniminin mimari tasarima iki
boyutlu diizeyde uygulanmasina odaklanmaktadir. Bununla birlikte, makalelerinin
belirttigi gibi, goriinti c¢oziiniirligii ve hesaplama siiresi ile ilgili baz1 pratik
kisitlamalarla ilgili hala bir sinirlama vardir ve daha yiliksek ¢oziiniirliiklii makine
Ogrenimi yoluyla daha ayrintili ii¢ boyutlu form ¢alismasinin kesfi hala yapilmamustir.
Bu probleme yonelik olumlu degerlendirmelere ragmen halen kesfedilmemis iiretim
potansiyellerinin oldugu belirtilmektedir. Mimari iiretim anlaminda c¢ok cesitli
problemlere yanit aradigimiz bu noktada arastirma, mimari imaj iiretimi dongiilerine
odaklanmistir. Literatiirde yer alan bu modellerden 6zgiin imaj iiretimi saglamasi
acisindan konu 6zelinde DCGAN, Pix2Pix modellerinin tez kapsaminda denenmesine
karar verilmistir. Ek olarak, stil transferinde yiiksek ¢oziiniirliikte kaliteli sonuglar
olusturan CycleGAN ve StyleGAN modelleri de deney algoritmalarina eklenmis, bu

modellerin mimari iiretim 6zelinde potansiyelleri irdelenmistir.
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3. CEKISMELi URETKEN AGLAR

CUA, yapay zeka alaninda dnemli bir arastirma alan1 olarak ortaya ¢ikmistir. 2014
yilinda Goodfellow ve arkadaslar tarafindan atilan bu model iiretken aglar igerisinde
en basarili 6rnek olarak gosterilmektedir. Buradaki fikir, basit bir dagilimdan (rastgele
giiriiltii, Gauss dagilimi gibi) gercege yakin gorseller iiretecek bir dagilima dontistimii
(model parametreleri) olarak agiklanabilir. Bu tiir modellerin yaratici yetenegi, yakin
zamanda yapilan ¢aligmalarla kanitlanir niteliktedir. Herhangi bir makine 6grenim
modeli gibi, CUA da kendilerine sunulan veriler arasindan istatistiksel olarak 6nemli
oOrtintiileri 6grenir. Bununla birlikte, yapilar1 yeni bir striiktiir ile olusturulmus olup; iki
anahtar modelden, tiretici ve ayirt ediciden olusmaktadir. Bu birbirine zit ¢alisan iki

sinir aginin birbiri ile rekabetinden faydalanmaktadir (Sekil 3.1).

egitim veri seti 2
raslantisal

gurdlta ]
uretici f(

sahte imaj

— gercek -1

m o y(rt edici

—sahte-0

Sekil 3.1 : CUA algoritma calisma prensibi (referanstan aliarak yazar
tarafinfan ¢izilmistir; Silva, 2018).
CUA, ilgili goriintiileri {iretme yeteneklerini gelistirmek icin her iki model arasinda bir
geri bildirim dongiisiinden yararlanir. Ayirt edici, bir dizi veriden gelen goriintiileri
tanimak tizere egitilir. Diizgilin bir sekilde egitimli olan bu model, veri kiimesinden
cikarilan gergek bir 6rnegi veri kiimesine yabanci bir "sahte" goriintiiden ayirt edebilir.
Uretici, aym veri kiimesindeki goriintiilere benzeyen goriintiiler olusturmak igin
egitilir. Uretici goriintiiler olustururken, ayirt edici ona ¢iktisinin kalitesi hakkinda bazi

geri bildirimler saglamaktadir. Buna karsilik, iiretici daha gercekei goriintiiler tiretmek
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icin uyum saglamaya baglamakta, bu geri bildirim dongiisii ile gdzlemlenen veriler
arasinda bulunan ozellikleri hesaba katarak, ilgili sentetik goriintiiler olugturmayi
gelistirmektedir. Goodfellow (2016) bu geri bildirimli déngiide CUA’1in maksimum
benzerlik yontemi kullanarak liretimler arasindaki benzerligi en yliksek seviyede
tutmaya calistigini agiklamigtir. Bununla birlikte tiretilen ¢iktinin eniyilenmis hali
olmast igin kayip fonksiyonu (loss function) degerleri kullanmaktadir. Uretici egitim
gorintiileri lizerinde ayirt edici kaybini hesaplayarak sahte goriintiileri olusturur. Ayirt
edici kaybini sahte olusturulan goriintiilerde hesaplar. Toplam kayb1 elde etmek icin
gercek ve sahte kayiplar toplanir, ayirt edicinin kayiplari giincellemek igin bir
optimizasyon adimini geri yayilimla gergeklestirir ve dongii bu sekilde (maximum

likelihood) tamamlanir (URL1).

CUA, yiiksek boyutlu olasilik dagilimini verimli ve hizli sekilde hesaplayabilmesi ile
diger iiretken aglardan kendini ayirarak gorsel verideki piksel degerlerinden olusan
matris degiskenleri arasindaki hesaplamalarda oldukga verimli sonuglar ¢ikarmaktadir

(Goodfellow, 2016).

3.1 Uretici Model (Generator-G)

Uretici model (G) rastlantisal giiriiltii (z) halindeki veriyi egitimle sagladig1 filtreler
(kernel filters) ile giiriiltiisiiz, okunur bir veriye doniistiirmektedir. Olusturacagi
gorselin boyutu evrisimli katmanlarda filtre ile kullanilan “stride” ve “padding”
degerleri ile belirlenmektedir. Bu veri kiimesi G(z) seklinde ifade edilmektedir. Ayirt
ediciye giden bu ¢ikt1, ayirt edici tarafindan degerlendirilir. Uretici, bu ¢iktinin
degerlendirilmesi ile ayirt edici model araciligiyla giincellenir. Bu, olusturulan
goriintiilerin ayirt ediciye gercekmis gibi sunuldugu ve hatanin iiretici araciligiyla geri
yayildig1 anlamina gelir. Boylece, iretici, ayirt ediciyi kandirma olasilig1 daha yiiksek

olan goriintiiler olusturmaya dogru gelisme etkisine sahiptir (Brownlee, 2019).
3.2 Ayirt Edici Model (Discriminator-D)

Ayirt edici model (D) hem gercek veri seti ile egitilir hem de iireticinin olusturdugu
gorselleri analiz eder. Bu nedenle hem gercek veri setinde bir kayip olusturur, hem de
tireticinin gonderdigi sahte imaj lizerinden kayip olusturur. Bunlar1 degerlendirerek

kaybr tireticiye iletir. Boylece gercek veri seti egitiminde maksimum benzerlik uyumu
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icin bu degerler kullanilmaktadir. Ayirt edici gercek veri seti ile egitilirken, evrisimli
katmanlarda hazirlanmis filtreler ile “stride” ve “padding” degerleri kullanilarak
taranir. Bu islemler sonucunda gercek goriintiiler i¢in ayirt edicinin (D) gergek
gorlntiileri, bunlarin gergcek oldugunu belirten “=1" etiketiyle smiflandirmasini
istenmektedir. Sahte goriintiilerin iiretici ¢iktist oldugunu, “=0" etiketiyle belirterek,

sahte imaj “= G(z)” kiimesine gondermesi beklenmektedir (Brownlee, 2019).

3.3 Aktivasyon Fonksiyonlari ve Optimizasyonlar

Literatiirde bahsedildigi {izere bir sinir agindaki noron, bir ya da birkag sayida girdi ve
bir ¢iktidan olusmaktadir. Formiil 3.4’te goriildiigii lizere aktivasyon fonksiyonlari
burada y degerini kontrol edebilmek i¢in kullanilir. Bu sekilde bir néronun aktif olup
olmayacagina karar verilebilir. Bu yoniiyle fonksiyonlar derin 6grenme algoritmalari

icin oldukca 6nemli hale gelmektedir.

y=Aktivasyon(} (w*x+b)) (3.3

Hem iiretici hem ayirt edici iginde bulunan katmanlarda yeterli bir y degeri ¢ikmasi
icin ¢esitli derin 6grenme aktivasyon fonksiyonlar1 yazilmaktadir. Bu aktivasyon
fonksiyonlarindaki kritik nokta tiirevlenebilir olmalar1 ve tiirevi alindiginda nasil bir
deger aldiklan ile ilgilidir. Ciinkii néron i¢inde gerceklesen karmasik matematiksel
ifadeler tiirevlenen problemlerdir. Eger tiirevlenmiyorsa islem yapilamaz veya tiirevi
sabit bir deger aliyorsa Ogrenme gerceklesmez. Bu yiizden aktivasyon
fonksiyonlarinda tiirevin alacagi degerler kritik hale gelmektedir (URL2). Asagida

cekismeli iiretken aglarda kullanilan popiiler aktivasyon fonksiyonlar1 agiklanmugtir.

Sigmoid Fonksiyonu: Siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal
olmamasindan dolayr yapay sinir ag1 uygulamalarinda sik tercih edilir. Girdi
degerlerinin her biri i¢in 0 ile 1 arasinda bir deger iiretir. Bu yiizden sinir aglarinin

¢ikis katmanlarinda sonug almak i¢in kullanilir.

f(x) =1/ (1+e™) (3.4)

TanH Fonksiyonu: Hiperbolik tanjant fonksiyonu -1 ile 1 araliginda ¢ikt1 iiretir.
Dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Sigmoid ile karsilastirilirsa sifir merkezli olma

sorununu ¢ozer, ondan daha fazla deger alabilmektedir.
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tanh(x) = 2*sigmoid(2x) -1 (3.5)

ReLU Fonksiyonu: ReLU (rectified linear unit- RELU), 6zellikle Evrisimli Sinir
aglarinda yaygin olarak kullanilan bir etkinlestirme islevidir. Hesaplamas1 kolaydir.
Tim negatif girdiler i¢in ¢ikt1 sifir oldugundan bazi diigiimlerin tamamen yok
olmasia ve higbir sey 0grenmemesine neden olur. Bu yiizden fonksiyonu pozitif

degerler i¢in tanimlanur.
f(x) =x,x>0; f(x) =0,x<=0 (3.6)

Leaky(s1zint1) ReLU Fonksiyonu: ReLU’nun bir ¢esididir. Negatif degerler icin de
degisken bir aralig1 vardir, fakat islem yiikli daha fazla oldugu i¢in gerekli yerlerde

tercih edilir.
---- Sigmoid 1+ jemmmmmmmm- wee TanH (b)
4
= = Turevi b’ = = Turevi
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Sekil 3.2 : (a) Sigmoid (b) TanH (c) ReLU (d) Leaky ReLLU fonksiyonlari
grafikleri (URL2).

Swish Fonksiyonu: Google arastirmacilari tarafindan 6nerilen bu fonksiyon girdinin

sigmoid fonksiyonu ile carpimini verir.

f(x) = x*sigmoid(x) (3.7)

16



Maliyet Fonksiyonu: Hata fonksiyonu, egitim dongisiiniin her yinelemesinde
hesaplanir. CUA’da iki maliyet hesab1 yapilir; hem iireticiden hem ayirt ediciden. Bu
ikisi toplam kayb1 olusturur. Maliyet fonksiyonu sinir ag1 i¢erisindeki eniyileyici ile

birlikte diisiiriilmeye caligilir.

Eniyileyici: Eniyileyici fonksiyon maliyet fonksiyonuna bagh degiskenleri optimize
ederek diisirmeye calisir. Bu noktada fonksiyonda belirlenen yigin (batch) degeri

onemli hale gelmektedir. Kullanilan aglarda ¢ogunlukla Adam optimizer se¢ilmistir.

Dropout: Egitim sirasinda asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek kullanilir. Bazi
noronlarin unutmasini saglar. Eger ag ¢ok biiyiikse, cok uzun siire egitim yapilacak
ve/veya veri miktart ¢ok az ise modelin asir1 6grenme riski vardir. Bundan kaginmak

icin kullanilmaktadir.

Yigin normallestirme (Batch Normalization): Ciktinin 6zellik degerinde
normallestirme yapmaktadir. Bu kullanilan aktivasyon fonksiyonuna yardimci olarak
kullanilabilen bir optimizasyon islemidir. Katmanlar arasinda nitelik farkliliklar
normalize ederek Ozellikleri genellikle yararli olan kompakt bir alanda toplar.

Ciktilarin farkli nitelikler sunmasini saglar.

Ornek normallestirme (Instance Normalization): Ciktilarin yalnizca 6zelliklerin
uzamsal boyutlarinda, ancak her kanal (ve her Ornek) i¢in bagimsiz olarak
normallestirme yapmaktadir. Y1gin normallestirmenin aksine, 6rnek normallestirme

ciktilarin stilini bir hedef stile ¢cevrilmesini saglar.

Uyarlanabilir 6rnek normallestirme (Adaptive Instance Normalization —AdalN):
AdalN ise bir igerik goriintiisii ve bir stil goriintiisii alir ve bunlar1 birebir eslesecek

sekilde hizalayarak bir stil transferi saglar (URL3).
3.4 Evrisimli Katmanlar ve Kullanilan Temel Kavramlar

Evrisimli sinir aglar1 bahsedilen iglemleri elde etmek i¢in ¢ok katmanl olarak inga
edilir. Bu katmanlar sinir aglarinin daha iyi caligmasini saglayacak sekilde

yapilandirilmistir. CUA’lar da bu katman yapilarindan olusmaktadar.
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Evrisimsel Katman: Konvoliisyonel katman olarak da bilinir. Gorselin tizerinde
gezinen filtre (kernel) ile gorsel piksel degerleri bir matris ¢carpimi olusturur. Giris
matrisimiz lizerinde filtre sol iist kdseden bagslayarak biitiin matrisi gezer. Bu islem
sonucunda ¢ikis matrisini elde ederiz. Bu matrise nitelik haritas1 (feature map) denir.
Bu islem evrisimsel katmanda gerceklesir. Islem sirasinda nitelik haritas1 igin y’yi elde
edecek en dogru w degeri aranmaktadir. CUA algoritmasinda ayirt edicide kullanilan
bir katmandir (Sharma, 2018). Olusacak gorselin boyutunu kullanilan “strides” ve

“padding” degerleri belirlemektedir.

Upsampling : Uretici fonksiyon icinde evrisimsel katmanla birlikte kullanilir.
Upsampling egitimdeki girdi boyutunu iki katina ¢ikmasini saglar. Filtre kullanmaz;

filtreyi upsampling katmani sonrasinda konvoliisyonel katman kullanilir.

Devrik Evrisimsel Katman: Dekonvoliisyonel katman olarak da bilinir. Uretici
modelde kullanilir. Evrisimsel katmanda oldugu gibi filtre ile rastlantisal giiriiltiiniin
tizerinden hareket etmekte ve ¢ikti verinin boyutu artmaktadir. Upsampling ve
evrisimsel katmanin birlikte yaptigini tek basina yapar. Burada yine stride ve padding
degerleri ¢iktinin boyutunu belirlemektedir. Filtre sayesinde verideki rastlantisal
giiriiltii ortadan kaldirilabilinir. Bu asamada egitim sirasinda en dogru agirhik (w)

degerini veren filtreler kullanilir.

32
convolutional
ZE?:,_ B -v-.kfr.n,e' 16
32 I Dil convolutional &
6| |- femel g
/

Sekil 3.3 : Evrisimsel katman kernel filtre ile aktarim diyagrami (referanstan
alinarak yazar tarafindan ¢izilmistir; URL4).

Sekil 3.3’te goriilen diyagramda egitim seti veya tireticiden gelen imajin ayirt edicide

evrisimsel katmana kernel filtre ile aktarimi anlatilmaktadir. Bu aktarim “stride” ve
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“padding” degerleri verilerek yapilir ve ¢esitli filtrelerle nitelik haritalamasi yapilarak
gerceklesir. imajlarda dogru agirlig1 bulan ayirt edici model iireticiden gelen imaj1 da

bu sekilde kontrol eder.

il

(a) (b)

Sekil 3.4 : (a) stride degeri 1 (b) stride degeri 2 tarama asamasi1 ve ¢ikis
matrisleri.
Stride ile verilen deger evrisim islemi i¢in agirlik matrisi olan filtreyi goriintii izerinde
birer piksellik ya da daha biiyiikk adimlarla kaydiracaginin bilgisini verir. Bu da
dogrudan ¢ikis boyutunu etkileyen bir parametredir. Giris matrisi, filtre ve stride

boyutuna gore ¢ikis matrisimizde farklilik gostermektedir (Sekil 3.4).

(b)

Sekil 3.5 : (a) padding degeri 1 olan katmanda filtre (b) nitelik haritasi.

Sekil 3.5te gosterildigi tizere 5*5 piksellik imajin disinda ¢izgili olarak ifade edilen
her kenarindan piksel olarak genisletilmesine padding denmektedir. Burada 1’er piksel
uygulanan padding nitelik kaybini 6nlemek i¢in yapilmaktadir. Diyagramda 3*3
piksellik bir filtre imaj {izerinde aldig1 piksel degerlerini matris ile diger katmana

aktarmakta ve nitelik haritasini ¢gikarmaktadir(Sekil 3.6).
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Sekil 3.6 : (a) girdi imaj1 (b) nitelik haritas1 (c) imaja uygun agirlikli kernel
filtreler (URLA4).

Stride, padding ve filtre degerleri girdiyi tarayarak ¢iktinin boyutunu belirlemekle
birlikte, diger her degisken gibi modelin egitim siiresini de etkilemektedir. Bu ylizden

uygulanacak modellerde optimum sayida tutulmustur.

Nitelik haritalama ve dogru agirlik tespiti i¢in olusturulmus piksel okuma ve iiretme
prensibine sahip evrisimli katmanlar tim CUA modellerinde kullanilmaktadir. CUA
modellerinin birbirinden ayrilma noktalari; katmanlarinda kullanilan fonksiyonlar,
optimizasyonlar, normalizasyonlar, stride degeri, padding degeri ve filtre gibi
degiskenlerdir. Segilen CUA modelleri yapis1 geregi bu degiskenlerin belirli hale

gelmesi ile kurallandirilmistir.
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4. CEKIiSMELI URETKEN AGLAR iLE DENEYLER

Derin 6grenme algoritmalar1 ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir; denetimli 6grenme
(supervised learning), denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli
ogrenme (reinforcement learning). Denetimli 6grenmede, X verisine ve (etiket) y verisi
vardir ve amag, x’i y’ye eslemek i¢in bir fonksiyon 6grenmektir. Olusturulacak iliski
kullanilarak gelecekte verilen x' i¢in y' ¢iktilarini1 tahmin etmesi istenir. Regresyon,
siniflandirma, nesne algilama yaklagimlarinda kullanilir. Denetimsiz 6grenmede ise
hicbir etiket yoktur ve amag, verilerin altinda yatan bazi gizli yapilar1 bulmaktir.
Denetimli  6grenmeden farkli olarak veri igerisindeki iligkileri ve yapilar
ogrenmektedir. Kiimeleme, boyutluluk azaltma, 6zellik 6grenmesi yaklagimlarinda
kullanilir (Alpaydin, 2010). Cekismeli iiretken aglar ise derin 6grenme algoritmalar
icinde denetimsiz 6grenme kategorisine girmektedir. Uretken modellerin amaci, bir
dagitimdan yeni veri ornekleri olusturmaktir. Bu modeller, denetimsiz &grenme

problemi olan yogunluk tahmini gibi problemlerde kullanilir (Brownlee, 2019).

CUA tarafindan iiretilen sonuclar dikkat ¢ekici olsa da, kararli bir model egitmek zor
olabilir. Bunun nedeni, egitim siirecinin dogas1 geregi denetimsiz olmasi ve bunun
sonucunda iki rakip modelin es zamanli geri yayilimh egitimi ile sonuglanmasidir.
Bununla birlikte, biliyiik miktarda ampirik deneme yanilma, ancak bir¢cok uygulayici
ve aragtirmaci gz oniine alindiginda, kararl bir CUA modelinin giivenilir egitimi ile
sonuglanan az sayida model mimarisi ve egitim konfigiirasyonu bulunmus ve

yaymlanmistir (Saxena & Cao, 2020).

Arastirmada, CUA ile yapilan deneylerden bir bilgi seti kesfetmek amaglanmaktadir.
Bu bakis acisiyla degerlendirildiginde denetimsiz 6grenme modeli ile goriintii
tiretimindeki kesif siirecine en uygun farkli ag yapisi ve iceriklerine sahip CUA
modelleri segilmistir. Rapor edilen bu modellerden DCGAN, Pix2Pix, CycleGAN ve
StyleGAN modellerinin egitimi i¢in deneysel bir kesif siireci izlenmesi uygun

goriilmiistiir.
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CUA algoritmalarinim egitimi igin yogun bir islem giicii gerekmektedir. Her bir model
egitimi i¢in binlerce iterasyon ger¢eklesmektedir. Bu iterasyonlarda geri yayilim (back
propagation) ile her bir néronun agirlik (weight) degerleri kismi tlirevler (partial
derivation) ile siirekli olarak hesaplanip, hem iireticinin hem de ayirt edici kayip
fonksiyonu degerleri en iyilenecektir. Boylece egitim sonunda ayirt edici gergek
bilgiyi tanimada, liretici gercege yakin veri liretiminde usta olabilecektir. Sonug olarak

gercege yakin yapay imajlar elde edilebilir olmaktadir.

4.1 Veri Seti ve Diizenlenmesi

Zu ve dig. (2014) “Architectural Style Classification Using Multinomial Latent
Logistic Regression” adli ¢galigmalarinda mimari stil siniflandirmasi i¢in bu veri setini
olusturmus ve paylasmislardir. Veri seti olarak acik kaynak paylasilmis ¢esitli mimari
tarz ile kategorilendirilmis yapilarin ¢evre goriintiileri secilmistir. Bu veri setinde 3
kiime almip, piksel tabanli olmasindan dolayr kullamlacak CUA’ya uygun olacak
sekilde dosya formatlar1 ve boyutlar1 degistirilmistir. Bu {i¢ veri setinin se¢ilmesinde
icerik bakimindan farkli ayrint1 ve 6zniteliklere sahip olmasi dikkate alinmistir. Bu
secimlerin farkli Oznitelik ve yapisal farkliliklar olmasinin sebebi, kullanilan
modellerin ¢alisma yontemine uygunlugu olmustur. Se¢ilen tarzlarin ddonem ve mimari
arka planindan ziyade goriintii olarak anlattigi ¢evre ve yapi dikkate alinmistir.
Ahamenis tarzi, goriintii olarak az anlamsal ayrimlara sahip, kolay 6grenilebilir benzer
Oznitelikleri olmasi ile se¢ilmistir. Bauhaus tarzi, Ahamenis tarzindan farkli olarak
veri seti igerisinde daha farkli 6znitelik yapilarinin olmasi ile se¢ilmistir. Paladyan
tarzi ise Bauhaus tarzina nazaran daha benzer 6znitelikler olmasi fakat Ahamenise
gore daha c¢esitli anlamsal yapilarin olmasi ile secilmistir. Bu {i¢ veri seti adet ve igerik
bakimindan uygunluklar1 kontrol edildikten sonra azaltilip, ¢ogaltilmis; modellere
uygun olarak diizenlenmistir. Bu noktada diger degiskenler i¢in veri seti lizerinde ¢ok
durulmamigstir. Asil amaca hizmet etmesi i¢in modellerin c¢aligmasindan ¢ikan

kesiflerle sorgulanacaktir.

Kullanilan modeller genel olarak denetimsiz 6grenme modeline girse de Pix2Pix

kosullu yapisi ile denetimli O6grenme mantiginda ¢alisir. Bu ylizden yapay
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kategorili/etiketli bir veri kiimesine ihtiya¢ duymaktadir. Ayn1 sekilde iki kiime ile
calisan CycleGAN i¢in de ikinci bir kiime olusturulacaktir.

Coziintrliik, goriintii kalitesini etkileyeceginden ve karsilastirilmali bir degerlendirme

i¢cin veri boyutu 256*256 piksel olarak sabit tutulmustur.

4.2 Deney Ortami

Deneyler ilk olarak uygun goriilen sekilde veriler eklenerek ve her deneyden 6grenilen
bilgiler esliginde bir sonraki deney kurgulanmistir. Deney ortami olarak Python
programlama dili ile bulut ortaminda calisgan Google Colab ve bilgisayar icinde
Anaconda Jupyter Notebook arayiizii se¢ilmistir. Kullanim kolayligi bakiminda Colab
ortaminda sunulan GPU hizmeti kullanilmistir. Ancak kullanimin hizli olmasina
ragmen Google tarafindan zaman kisitina tabidir. Bu yilizden bazi deneyler modelin
egitim siiresinin hayli uzun olmasindan kaynakli lokal bir bilgisayarda Anaconda

programu ile stirdiiriilmiistiir.

4.3 Secilen Modeller

Deneyler i¢in katmanlarinda kullandiklar1 farkli degiskenler ve yapilar goz oniine
alimarak DCGAN, Pix2Pix, CycleGAN ve StyleGAN se¢ilmistir. Bu modeller ayni
zamanda CUA modelleri arasindan imaj iiretim potansiyeli en yiiksek modellerdir.
Modeller kendi kullanim alanlarina gére diizenlenmistir. CUA modelleri kendine ait
algoritma yapilart ile Ozellesmis isimler almislardir. Bazilar1 yapis1 geregi

kurallandirip isimlendirilmis, bazilar1 ismini kullandig1 veri setinden almustir.

Egitimler modellerin bitis sartlarina gore degisiklik gosterir. Bu noktada derin
ogrenme algoritmalarinin ¢ogunda epok (dongii-iterasyon) sayisi ayarlanarak
egitilmektedir. Fakat secilen algoritmalar arasindan StyleGAN hata orani istenilen

diizeye geldiginde durmaktadir. Bu noktada dongii sayist ayarlanmadan ¢aligsmaktadir.

4.3.1 DCGAN

Derin evrisimsel ¢ekismeli liretken ag olarak isimlendirilen DCGAN belli kriterler ile
tanimlanmaktadir. Bu kriterlerin olmasinin sebebi evrisimli katmanlarinin belirli
fonksiyonlar ve katmanlar ile ¢alismasidir. CUA’nin DCGAN olarak tanimlanmasi

icin Oncelikle ayirt edici kisminda evrigsimli katmanlar arasinda sirasiyla Leaky RelLu,
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Batch normalizasyonu ve Sigmoid fonksiyonlarmi kullanmasi gereklidir. Uretici
kisminda ise Batch normalizasyonu, ReLu ve TanH fonksiyonlar1 kullanilmasi

gereklidir (Sekil 4.2) (Radford ve di.,2016).

Gauss agirlik baglatma degerleri ortalama 0.0 ve standart 0.02 olarak uygulanmakta,
en iyileyici fonksiyon Adam (Adaptice Moments) optimizer 0,0002 6grenme orant ve
0,5 beta 1 orani ile uygulanmaktadir. Goriintiileri [-1,1] araligina 6lgeklendirmek i¢in
iireticinin ¢ikisinda tanH kullanilir. DCGAN igin belirtilen bu diizen, bir dizi problem
lizerinde yiizlerce veya binlerce konfigiirasyon islemi kombinasyonunu test eden ve

degerlendiren uygulayicilar tarafindan zor kazanilmistir (Radford ve dig., 2016).

Uretici model ; ayirt edici model

Sekil 4.1 : DCGAN algoritma ¢alisma yapist (URLS).

Bu noktada ¢alismada kullanilan model DCGAN kurallarina uygun sekilde 256*256*3
pikselli veri setini calistiracak sekilde diizenlenmistir. Ayirt edicide, katmanlari
evrisim-BatchNorm-LeakyReLu-dropout  olustururken; fireticide, upSampling-

evrisim- BatchNorm-ReLu olusturmaktadir.

4.3.2 Pix2Pix

Pix2Pix bir giris goriintiisiinden bir ¢ikis goriintiisiine esleme 6grenmek i¢in kosullu
bir tiretken ¢ekigmeli ag (cGAN) kullanir, bu goriintiiden goériintiiye cevirme gorevleri

icin derin bir evrigimsel sinir agin1 egitmeye yonelik bir yaklagimdir.

Bir goriintii kosullu CUA tiirii, hem o6nceki CUA modellerine kiyasla biiyiik
goriintiilerin  olusturulmasim1 hem de ¢esitli gorlintiiden farkli goriintiilere iyi

performans gosterme yetenegine izin vermektedir (Isola ve dig., 2017).
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Sekil 4.2 : Pix2Pix, CGAN algoritma galisma prensibi.

Hem olusturucu hem de ayirici, evrisim-BatchNorm-ReLu bi¢imindeki modiilleri
kullanir. Bunlara “encoder” ve “decoder” denmektedir. Ayirt edici model, ¢ikt1 ile
girdi goriintiisiindeki piksel sayis1 arasindaki iligkiyi tanimlayan PatchGAN kullanir
ve modelin her bir ¢ikt1 tahmininin giris goriintiisiiniin 70x70 karesine veya yamasina
eslenmesini saglar. Uretici model, ayirt edici modelden daha karmasiktir. Uretici, U-
Net mimarisi kullanan bir kodlayici-kod ¢6ziicii modelidir. Model, bir kaynak
goriintliyli alir ve bir hedef goriintii olusturur. U-Net mimarisi, kodlama katmanlar1 ve
karsilik gelen kod ¢6zme katmanlar1 arasina atlamali baglantilarin eklenerek bir U
sekli olusturmasi anlamina gelir. Sekil 4.3’te kodlayicinin ilk katmaninin kod
¢oOziiclinlin son katmanina nasil baglandigini, atlamali baglantilar1 gostermektedir.
Ureticinin kilit noktasi, ag iizerinden giris ve ¢ikis goriintiileri arasinda paylasilan

diisiik seviyeli bilgileri aktaran atlama baglantilari ekleyen U-net mimarisidir.

Encoder-decoder U-Net

Sekil 4.3 : Pix2Pix, U-Net ¢alisma yapisi (Isola ve dig., 2017).
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Pix2Pix ile ilgili sorun egitimdir, ¢linkii iki goriintii kiimesinin siki iligkili i¢inde
gOriintliyll tutan tek bir X/Y goriintiisiine dnceden bigimlendirilmesi gerekir.

Bu noktada mimari yapili ¢cevreyi saglayan veri kiimesinde etiketleme gergeklestirilip
ikinci veri kiimesi olusturulmustur. Veri seti iki kiime eslesecek sekilde .npz dosya

formatina doniistiiriilmiistiir. Pix2Pix modeli de anlatilan kurallandirmalara uygun

olarak 256*256%*3 piksel veriye gore diizenlenmistir.

4.3.3 CycleGAN

CycleGAN, goriintiiden goriintiiye ceviri i¢in kullanilir. CycleGAN'Im amaci, bir
goriintliyli etki alanindan Y etki alanina ait gibi goriinen bir goriintiiye doniistiirmeyi
Ogrenen iireticiyi egitmektir. CycleGAN, bir goriintii etki alanindan digerine eslemeyi
ogrenmek icin denetimsiz bir yaklagim kullanir, yani egitim goriintiilerinin etiketleri
yoktur. Fakat model ihtiyaci iki benzer niteliklere sahip veri kiimesidir (Zhu ve dig.,
2017). Bu yoniiyle Pix2Pix’e benzeyen bu model, yi1gin normallestirme yerine 6rnek
normallestirme kullanir. Bu degisiklik gergek zamanli gorlintli tiretimi igin yiiksek

performans saglamaktadir.

Dx Dy a ¥ e
A I E2 G 3 NS ) B 7 NS g )
X Y X 1 Y X L ongl-tutarlih
\_/ dongi-tutarlik \./ > ’—‘.\ --[5 gkatybtl =
F kaybi ! .v\._ <~_/.

(a) (b)

Sekil 4.4 : (a) CycleGAN calisma prensibi (b) CycleGAN cift yonlii is akist
(Zhu ve dig., 2017).
Calismada kullanilan CycleGAN modeli ayni sekilde 256*256*3 piksel veri seti i¢in
diizenlenmistir. Pix2Pix i¢in hazrilanan veri seti eslenmeden bu model i¢in de
hazirlanmistir. Ek olarak ¢izim stil transferi uygulamasi i¢in deney tasarlanmis ve bu

modele 6zel yeni bir veri seti olugturulmustur.

4.3.4 StyleGAN

StyleGAN, tarz transferi icin ¢ekismeli iiretken aglara alternatif bir {iretici yapisi
onermektedir. “Derin Evrisimli Sinir Ag1” (DCNN)‘in ilerlemesinden yararlanan

Gatys ve dig. (2016), hedef goriintiinlin anlamsal icerigini korurken goriintii igerigini
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ve dogal goriintiilerin stilini ayirabilen ve yeniden birlestirebilen “A Neural Algorithm
of Artistic Style” (Sanatsal Tarzin Sinirsel Algoritmasi) tanitmistir. Bu geleneksel
sekilde ¢alisan bir sinir agidir. Daha sonra 1024 ¢oziiniirliige kadar 2 veya daha fazla
stil arasinda seri siirekli doniisiim goriintiileri olusturmada son derece iyi olan
StyleGAN (¢ekismeli iiretken aglar igin stil tabanli bir olusturucu mimarisi)
sunulmustur. Bu yeni yapi otomatik olarak Ogrenilen, iist diizey niteliklerin ve
olusturulan goriintiilerdeki degisken cesitliliklerinin denetimsiz bir sekilde ayrilmasini
saglar. Yeni {retici, geleneksel dagitim kalitesi metrikleri agisindan yeni
gelistirilmistir. Yapi, gozle goriiliir sekilde daha iyi yaklagim 6zelliklerine yol almakta,
gizli ¢esitleme faktorlerini iyi ¢ozmektedir (Karras ve dig., 2019). Burada, ayri1 bir
evrisim katmaninin girisi, gizli vektor "stil" yerlestirmeleri kullanilarak uyarlamali

ornek normallestirme (AdalN) islemiyle normallestirilir.
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(a) geleneksel ag (b) stil bazlh Gretici

Sekil 4.5 : (a) geleneksel ag (b) StyleGAN c¢alisma prensibi (Karras ve dig.,
2019).

Bu kullanim agin siirekli olarak stil ile beslenmesini ve stile bagl 6rnekler ¢gikmasini
saglar. Ayrica baglangic verisi secilebilir alt yapisi ile farklr stiller arasinda gegisler
saglamaktadir. Haritalama aginin ve AdaIN yapisinin eklenmesi, Ureticiye direkt

giiriiltii girisinin kaldirilmasi, her bloga giiriiltii eklenmesi ile ¢ok yeni bir yap:
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tanimlanmaktadir. Calismada bu model, daha 6nce 256*256*3 piksele uygun modelin
GitHub (acik kaynak yazilim paylasim servisi)’dan kopyalanarak egitimi
yapilmaktadir. Bu yiizden yapida herhangi bir miidahale yapilmamustir.

4.4 Deneyler

Deneyler, hazirlanan ve ayarlanan veri setleri ile olusacak potansiyelleri kesfetmeye
yonelik kurgulanmistir. Veri seti olarak farkli semantik ayrimlar1 olan ve birbirinden
gorece nitelik sayis1 degisken olan veri setleri se¢ilmistir. Bu deneyler ile modellerin
veri setlerindeki kriterlere nasil cevap verdigi ve modellerin genel ¢alisma akislarinda
olusabilecek kesifleri gozlemlenecektir. Cikan goriintiilerin olus akislar1 egitim epok

c¢iktilarina bakilarak dolayli Kalitatif bir yontemle degerlendirme yapilacaktir.
4.4.1 DCGAN deneyleri

[k deney igin veri setindeki ilk kiime Ahamenis mimari stil alinip 256*256 piksel
diizenlenerek 392 imaj DCGAN modeline eklenmistir. Ik egitimin olusturulacak
deneylere altlik olusturmasi amaglandigindan ekstra bir islem yapilmamus, epoh sayisi
fazla tutularak egitime Anaconda Jupyter ortaminda baglanmistir. Asagida, egitim
dizisinin girdisi ve ¢iktist gosterilmekte; yaklasik bir giinliik siiresince ger¢eklestirilen
bir DCGAN modelinin veri setindeki 6zniteliklerle goriintli ayrimin1 yavas yavas

olusturdugu goriilmektedir.

1000 2000 3000 4000 5000 10000
(c) epok agamalari

-

20000 40000 50000

Sekil 4.6 : DCGAN ilk deney (a) veri setinden drnekler (b) 50000 epok
ciktilar1 (c) epok agamalari.
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DCGAN icin secilen veri seti tek bir kiilmede benzer dlgekte ayni tip veri bilgisine
sahip olmalidir. Bu ylizden veri seti icinden bir mimari tarz alinip modele eklenmistir.
DCGAN burada veri setindeki imajlarin 6zniteliklerini bularak, bu 06zniteliklerle
Ozglin bir iiretim yapmay1 deneyecektir. Sekil 4.6’da goriildiigii lizere epok 1000
ciktilarinda sekilleri ve renkleri heniiz algilayamamistir. Epok 10000’e kadar renk
kararsizliklar stiren 6grenme siirecinde, 10000 ile birlikte bir renk semasi ¢ikardigi
goziikmektedir. Giderek sekilleri tanimaya ¢alisan egitimde olusan bazi goriintiiler
veri setine uygun goriintiileri terk etmektedir. Sasirtict sonucu epok 50000°de vererek
imajlarda Ozgilinliige yaklasmaya baslamistir. Sekil 4.6’te veri seti ile yaklasan
benzerlikleri goriilmektedir. Ciktilar az giiriiltiili olsa da veri setine uygun net

goriintliler elde edilmemistir.

™

veri seti

Sekil 4.7 : DCGAN ilk deney veri seti ve epok 50000 ¢iktilari.

Ik deneyde ciktilarinda epok sayisinin yiiksek tutulmus olmasina ragmen algoritma
net gorilintlilere ulasamamistir. Bir sonraki deney i¢in epok sayisinin iki katina
c¢ikarilmasina karar verilmistir. Veri setinin ise daha ayrmtili goriintiide veri setinin
denenmesi  diislinlilerek,  algoritmanin  niteligi  tanmimadaki  farkliliklar
gozlemlenecektir. Ahamenis mimari stil veri setinden daha ¢esitli 6zniteliklere sahip
olan Bauhaus veri seti uygulanmistir. Bu sette yer alan 315 Bauhaus imaji modele
uygun Olgeklendirip, 100000 epok ayarlanarak Anaconda Jupyter ortaminda deneye
baglanmigtir. Deneyin 100000 epokta veri setine benzer gergeklikte goriintiiler

olusturulmasi beklenmektedir.

Burada goriildiigli izere modelin 6grenmesinde gecikmeler yasanmistir. Ahamenis

deneyinde 10000 epokta renkleri tanimaya baslamis olmasina ragmen veri setindeki
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daha 6zgiin cesitlilikler nedeni ile renkleri tanimayi 20000-30000 epok arasinda
oturtmus sekiller belirmeye baslamistir. Sonuclarda verdigi cesitlilik Sekil 4.8°de
gosterilmistir. Bu deneyle DCGAN yapisinin daha biiyiik veriler ve uzun egitimlerle

0zglin icerik liretiminde basarili olacag1 goriilmektedir.

Sonuglar malzeme ve yapidaki ayrinti ¢esitliligi konusunda ¢ikt1 gorsellerde olusan

cesitliligi beslemistir. Ciktilar yine stili okunabilecek bina gorselleri verse de halen

giiriiltiilii noktalar bulunmaktadir.

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000
(c) epok agamalari

Sekil 4.8 : DCGAN ikinci deney (a) veri setinden 6rnekler (b) 50000 epok
ciktilar1 (c) epok asamalari.

veri seti

epok
100000

Sekil 4.9 : DCGAN ikinci deney veri seti ve epok 100000 ¢iktilari.
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Bauhaus deneyinin verdigi ¢ok ¢esitli ¢ciktilarla giiriiltiiniin hala gitmemis olmasi veri
seti 6zniteliklerinin fazlaligi ile alakali oldugu disiiniilmektedir. Bu noktada modele
stil tarz1 daha benzer ama bina seviyesinde ayrinti miktar1 ayni olan Paladyan veri seti
eklenmistir. Burada genellikle 6n cephe goriiniisiinde bulunan imajlarin model

tarafindan daha erken 6grenildigi gézlemlenmistir.

2000 3000 4000 5000

10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000
(c) epok agamalari

Sekil 4.10 : DCGAN iiciincii deney (a) veri setinden 6rnekler (b) 50000 epok
ciktilari (¢) epok agamalart.

fIk deneyde oldugu gibi 10000 epokta bina detaymin olusmus olmasi ve giiriiltii
seviyesinin azalmasi, veri setindeki her imajin 6znitelik benzerliginden kaynaklandig:

diistiniilmektedir.

DCGAN ile yapilan bu {i¢ deneyin kismen basarili otonom {iiretim aracit olmasi
mimarlikta kullanimi i¢in olduk¢a genis tiretim bandi olusturmaktadir. Fakat
egitimlerin 6grenmesini tamamlamasi i¢in daha iyi sonuglar verecek epok sayisi ve
deneylerde kullanilandan daha biiyiik veri ile gerceklesmesi gerekmektedir. Bu da son

tirtin odakl1 kararl1 modellerde kullanimi1 uygun goriilmektedir.

31



veriseti §

epok
100000

Sekil 4.11 : DCGAN iigiincii deney veri seti ve epok 100000 ¢iktilari.

DCGAN ile yapilan bu ii¢ deneyde, degisen 6grenme seviyeleri tespit edilmistir. Ilk
deney ve liciincii deneyde 10000 epok itibari ile sekiller netlesirken, ikinci deneyde
30000 epokta bina sekilleri netlesmeye baglamistir. DCGAN deneylerinde amag, veri
setine benzer, gercege yakin ve 6zgiin gorlintiiler olugsmasini saglamak olmustur. Bu
noktada degerlendirildiginde veri seti yetersizliklerine ragmen veri setinde

goriilmemis benzer goriintiiler olusturabilmistir.

10000 20000 30000 40000 50000

10000 20000 30000 40000 50000
(c) Uglincii deney

Sekil 4.12 : DCGAN g deneyi, epok degerlerine gore karsilagtirmasi.
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4.4.2 Pix2Pix deneyi

Pix2Pix deneyi i¢in DCGAN’da kullanilan Ahamenis mimari stil veri seti anlamsal bir
yapt ayrimiyla etiketlenerek; piksel piksel esleme ve binary siniflandirma saglayan
“npz” formatinda ikinci bir veri seti hazirlanmistir. Deney Google Colab ortaminda
GPU c¢alisma tiirlinde gerceklestirilmistir. Veri siniflandirmasii karsilikli okuyan
Pix2Pix etiketlenmis veri i¢in imaj transferinde 1000 epok deney yapilmistir. Bu deney
icin 100 etiketli goriintii esli olarak kullanilmistir. Pix2Pix i¢inde kullanilan kosullu

simiflandirma yapisinin veriyi hizli bir sekilde kullanma noktasinda dezavantajli

oldugu ¢iktilarla okunmaktadir.

R T Y O i P )

il g TV i i TP
200 3000

6000 7000 8000 9000 10000

(b) epok agamalari

Sekil 4.13 : Pix2Pix deneyi (a) kismi etiketli eslenmis veri seti (b) epok
agsamalari.
Veri kiimesinin olusturulmas: ve deneyde kullanilan veri miktarindan daha fazla
veriye ihtiya¢ duyuyor olmasindan dolay1 Pix2Pix i¢in deneylerin devam etmesi s6z
konusu olmaktan ¢ikmistir. Bu yapidaki iiretken ag icin daha kararli ve oturmus

tasarim kararlarinda kullanim 6ngoriilmektedir.

4.4.3 CycleGAN deneyleri

Pix2Pix i¢in hazirlanan veri birlestirilmeden iki kategori seklinde CycleGAN’a
aktarilmistir. Deney icin yine Google Colab ortaminda, ¢alisma tiiri GPU olarak
gerceklestirilmistir. Bu deney, iki kiimeli calisan farkl iki yapidaki CUA modelinin

kiyaslanabilmesini saglayacaktir.
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1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
(c) epok asamalari

Sekil 4.14 : CycleGAN ilk deney (a) birinci kiime (b) ikinci kiime (C) epok
asamalari.
Sekil 4.14 ve Sekil 4.15’te goriildiigii tizere, Pix2Pix’de eslenilip kullanilan veri seti
CycleGAN’a kanisik sekilde iki kiime halinde eklenmistir. Pix2Pix eslenmis veri
kullanmasina ragmen goriintiiyli netlestirmede CycleGAN bu epok sayisinda daha
basarili olmustur. Bu kiyaslama ile goriilen Pix2Pix’in daha fazla veri ve uzun bir
egitime ihtiya¢ duymast onu DCGAN gibi son friin odakli otonom arag
uygulamalarinda kullanima uygunlugunu gosterirken; CycleGAN’1n Pix2Pix’e gore

hizli egitim ve az veri ile belirgin sonuglar vermesi, kullanim alanini ger¢cek zamanh

uygulamalar i¢in uygun oldugunu 6ne ¢ikarmaktadir.

100 300 i 500 ' 1000
(a) Pix2Pix deneyi

100 300 500 1000
(b) CycleGAN deneyi

Sekil 4.15 : Pix2Pix, CycleGAN karsilagtirmasi.
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CycleGAN’in bu hizli doniistiiriicli uygulamas1 benzer iki kiime arasinda stil
dondistiiriicii olarak kullanilmasi Paladyan tarzi i¢in uygulanmasi ile devam etmistir.
Bu deney i¢in veri setine ikinci kiime olarak Paladyan binalarinin cephe
goriinlislerinden olusan ¢izim seti olusturulmustur. Bu veri seti ile iki kiime arasinda
doniisiim saglayacak ikinci deney egitime alinmistir. Yine Google Colab ortaminda

baslanan egitim veri ve ¢iktilart Sekil 4.16’da goziikmektedir.

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 10000

(c) epok agamalari

Sekil 4.16 : CycleGAN ikinci deney (a) birinci kiime (b) ikinci kiime (c) epok
asamalari.

Bu deney, ilk deneyle ortaya ¢ikan hizli egitim basarisini kanitlamaktadir. Bu bagariin

sebebi ayn1 zamanda benzer 6znitelikte iki stil ile kiimelenmis veri setidir. Deneyin ilk

1000 epoktan itibaren iyi sonu¢ vermesi c¢ok hizli bir doniisim sagladigini

gostermektedir. Oyle ki 10000 epokta ilk dgrendigi stilden farklilasmaya baslayarak

doniismektedir.

4.4.4 StyleGAN deneyleri

StyleGAN ile yapilan ilk deneyde yine Ahamenis veri seti modele eklenmistir. Model
orjinal makalesde kullanilan kodun GitHub’tan drive klasoriine kopyalanmasi ile
kullanildig1 i¢in Google Colab ile egitime baslanmistir. StyleGAN’1n yapis1 girdi ve
stil verisi ile kullanilabilmektedir. Bu deneyde ilk girdi tanimlanmamis sadece ¢ikti

icin stil veri seti eklenmistir. Boylece sifirdan bir goriintii olusumu hedeflenmistir. Bu
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noktada DCGAN ile kiyaslanabilecek bir egitim tasarlanmistir. Sekil 4.17’te

goriildiigi tizere goriintii piksel piksel renklerin taninmasi ile olugsmaya baslamistir.

Ardindan sekil gegislerindeki belirmelerin ayrintisiz ama giiriiltiisiiz olmas1 acisindan

deney sonuglar1 net olmaktadir. Bu deneyle StyleGAN diger modellerden daha net

goriintliler olugturmay1 bagarabilmistir.

(c) epok asamalari

Sekil 4.17 : StyleGAN ilk deney! (a) veri seti rnekleri (b) ciktilar, son déngii
1185 epok (c) epok asamalari (soldan saga diizenli artmaktadir).

StyleGAN ile yapilan ikinci deneyde ilk deney sonuglari altlik olarak kullanilarak stil
transferi i¢in olusum potansiyelleri denenmistir. Ik olarak Bauhaus stili eklenmistir.
Bu gegiste kayiplar goriilmis, stil transferini tamamlayamamistir. Ardindan Paladyan
stili eklenmis ¢iktilar Sekil 4.18°da goriilmektedir. Bu deneyle farkl: stillerin karigimi
ile yeni bir yapr gorseli olusturulmasi amaglanmis fakat veri gesitliliginde nitelik

benzerligi ve veri sayisindaki azlik nedeni ile istenen etki goriilmemistir.

1 StyleGAN ilk deney ¢iktilarmin simiilasyon videosu karekod ile ulasilabilir. [m]3
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(b) gecis

(e) pksamaa‘n
Sekil 4.18 : StyleGAN ikinci deney? (a) baslangig imajlari; ahamenis ilk
deney ciktilar1 (b) gegis donemi (c) giktilar, son dongii 890 epok (d) epok

asamalari soldan saga; Ahamenis altligina Bauhaus stilinin uygulanmasi (e)

epok asamalar1 (soldan saga; Bauhaus geg¢is stiline Paladyan stilinin
uygulanmast).

StyleGAN ile kesfedilen uyumlu epok gecisleri iyi bir simiilasyon yetenegi
gostermektedir. Olusan gecislerde mimari topografi ve form bulma denemeleri
gozlenmistir. Boylece modelin 3 boyutlu model gorselleri ile calisilmasi uygun
goriilmiistiir. Ugiincii deney icin sifirdan basit geometrik modellerden baslamaya karar
verilerek 200 adet ¢ok yiizlii 3 boyutlu geometrik imajlardan olusan bir veri
olusturulmustur. Daha 6nceki deneylerde kesfedilen simiilatif form bulma yetenegini

daha iyi gormek icin egitime baslanmaistir.

2 StyleGAN ikinci deney ¢iktilarmin simiilasyon videosu karekod ile ulagilabilir. [=I:
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(a) veri seti (b) giktilar
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(c) epok agamalari

Sekil 4.19 : StyleGAN iigiincii deney? (a) veri seti rnekleri (b) ¢iktilar, son
dongii 1180 epok (c) epok asamalari (soldan saga diizenli artmaktadir).

Epok asamalarinda goriildiigii iizere liglincli deneyde oldukca net imajlar ortaya
cikmaktadir. Deney verisinin basit 3 boyutlu modeller olmasi egitim ¢iktilarinin
belirgin sekillerde olusmasini saglamaktadir. Sonug olarak, form bulma problemleri

icin StyleGAN’1n uygulamaya agik oldugu goriilmektedir.

%I
3 StyleGAN iigiincii deney ¢iktilarmin simiilasyon videosu karekod ile ulagilabilir. [=] ﬁ
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Arastirma, CUA ile mimari iiretim potansiyelleri iizerine odaklanarak ¢esitli deneyler
kurgulamistir. Bu arastirma, gomiilii teori yontemi ile durum c¢alismasi seklinde
ilerlemis, yapilan deneylerle algoritmalarin mimari tasarim alanindaki kullanimina
yonelik olasiliklar irdelenmeye ¢alisilmustir. Farkli veri setleri ve CUA’lar kullanilarak
elde edilen gorsel ¢iktilar degerlendirilerek olasi kullanim potansiyelleri agiklanmaya
calistlmistir. CUA’larm ¢alistirlmasinada yasanan GPU yetersizlikleri nedeni ile
deney ortami degistirilmis ve gorsel boyutlart 256*256*3 pikselde tutulmustur.
Deneylerde karsilagtirma degiskenlerinin sabit tutulma amaciyla girdi gorsellerinin
boyutu her algoritma i¢in ayn1 tutulmustur. Deney ¢iktilarinin degerlendirilmesi igin
ise Borji (2019) tarafindan oOnerilen nitel ve nicel degerlendirme yoOntemleri
uyarlanmistir. Bu yontemler arasinda benzerlik orani en yakin olan gorsel ile sezgisel
bir degerlendirme olan nitel yontem segilmistir. Bu noktada deneylerin ¢iktilari, epok
asamalari, bu asamalardaki modelin davranisi iizerinden gozleme dayali dolayl: nitel

yontemle degerlendirmeler yapilmistir.

5.1 Bulgular; Kesifler

CUA, 4. boliimde bahsedildigi iizere goriintii sentezi konusunda oldukca potansiyelli
ve gelismekte olan bir denetimsiz 6grenme modelidir. Bu modelde, belirli bir fotograf
koleksiyonu ile egitilerek makul goriintiiler iiretebilir, sanat yaratabilir. Yeni ve
sanatsal goriintiileri, eskizleri, resimleri ve daha fazlasin1 miikkemmel hale getirmeye
yardimci olabilir. Daha bir ¢ok ¢alismay1 gerceklestirebilecek bu algoritmalar; goriintii
terciimesi, fotograflarla konsept degistirme gibi pekgok islemi Yyapabilir ve
gelistirebilir. Arastirmada, bu c¢alismalara altlik olusturabilecek kesifler saglayan
toplamda 9 deney tasarlanmistir. Bu deneyler, Cizelge 5.1°de goriildiigli gibi iici
DCGAN, biri Pix2Pix, ikisi CycleGAN ve ii¢li StyleGAN ile yapilmistir. Cizelgede
belirtilen veri setleri boliim 4.1°de agiklanan veri setleri ve deneylerin ihtiyacina gore

hazirlanan veri setlerini ifade etmektedir. Adet bilgisi kullanilan veri setlerindeki imaj
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miktarini, epok sayist egitim sirasinda Ogrenme igin belirlenen dongii sayisini
belirtmektedir. Burada DCGAN, Piz2Pix ve CycleGAN egitime belli bir say1 hedefi
konarak baslanirken, StyleGAN’da epok hedefi belirlenmemektedir. Hata orani en
diisiik dongiide algoritma c¢alismay1 durdurdugu i¢in dongii sayilar1 gergeklesmis son
epok sayisin1 gostermektedir. Deney ortami i¢in kisitlamalar ve GPU kullaniminda en
iyi ortam segilerek yapilmigtir. Son olarak; c¢izelgedeki zaman: bilgisi egitimlerin

gergeklestigi slireyi saat cinsinden vermektedir.

Cizelge 5.1 : Deneylerin detay ¢izelgesi.

GAN Veri Seti Adedi  Epok Deney Zaman
modeli Ortam (saat)

, 50000 Anconda 26

DCGAN Ahamenis (A) 392 Jupyter
100000  Anconda 46

DCGAN Bauhaus (B) 315 Jupyter
100000  Anconda 47

DCGAN Paladyan (P) 343 Jupyter
o A 1000 Google 3

Pix2Pix A (etiketli-esli) 100’er Colab
A (etiketli- i 1000 Google 1

CycleGAN kiimeli) 100’er Colab
o 10000 Google 5

CycleGAN P (etiketli-kiimeli)  100’er Colab
1185 Google 27

StyleGAN A 392 Colab
392- 890 Google 24

StyleGAN A-->B-->P 100- Colab

100

L 1180 Google 26

StyleGAN  Cok yiizlii model 200 Colab

Yapilan deneyler ile aragtirmanin mimari alandaki kesifleri Cizelge 5.2°de 6zetlenerek

su sekilde siralanabilir;

e DCGAN’1n farkli 6zniteliklerde ¢iktilar olusturdugu gozlenmistir. Fakat biiyiik
veri ve uzun bir egitim ihtiyac1 goriilmiistiir. Oznitelik cesitliliginin azalmasi

ile egitim kisalmakta; 6znitelik cesitliliginin artmasi ile egitim uzamaktadir.
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Diger modellere gore iyi sonuglar almak i¢in egitim siiresinin fazla oldugu
goriilmektedir.

Pix2Pix’in detayli etiketlenmis ve biiyilk bir veri seti ile egitilmesi
gerekmektedir. Bu noktada eslemeli veri iiretim yaptigi i¢in detayli sonuglar
verebilmektedir. Fakat etiketli biiyiik bir veri seti hazirlamak ve bunu egitmek
calisilan diger modellere gore siireci oldukc¢a zorlastirmaktadir.

CycleGAN, iki kiimeli doniisiim problemlerinde hizli bir egitim yapmaktadir.
Kullanilan veri miktarinin 100 imaj kadar az olmasinda dahi net sonug
verebildigi gozlenmistir. Stil lizerinden 6rnek olusturma problemlerini iyi

yanitladig1 yapilan ikinci deney ile ortaya ¢ikmaktadir.

(a) DCGAN 50000 epok (b) StyleGAN 1185 epok

Sekil 5.1 : DCGAN, StyleGAN karsilastirmasi.

StyleGAN, stile bagl giiriiltiisiiz net imajlar iiretebilmektedir. Ahamenis veri
seti ile yapilan deneylerde DCGAN ile kiyaslandiginda StyleGAN’1n daha net
imajlar olusturdugu goézlenmistir (Sekil 5.1). Bu noktada StyleGAN, hedef
veriye benzemeye calisirken; DCGAN, hedef verinin 6zniteliklerini 6grenerek
daha siipriz sonuclar ¢ikmasini saglamaktadir. DCGAN i¢in sunulan bu ¢ikt1
Bauhaus veri seti ile yapilan deneyde goriilmektedir.

StyleGAN’1n epok sayilar1 az olsa da egitim siiresi DCGAN ile ayni saatlere
ulagmaktadir. Ayn1 zamanda epok asamalarinda diger modellerden ayr1 olarak

simiilasyon yetenegi gozlenmistir.
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Cizelge 5.2 : Deneylerin kesif cizelgesi.

GAN modeli Veri Seti Kesifler

e Ciktilarda 6zgiin sekiller

e 10000 epokta 6grenme
50000 epokta veri setine yakin az
giirtiltilii ¢iktilar olusturma

e Degisken Oznitelikleri koruma ve
ciktilarda gosterme

e  Oznitelik artmast ile egitimin
uzamast

e Verideki 6zniteliklerin benzer
olmasi ile egitimin kisalmasi

Ahamenis (A)

DCGAN Bauhaus (B)

Paladyan (P)

e Uzun egitim ve biiyiik etiketlenmis

Pix2Pix A (etiketli-esli) vor sorcldiliz

e Az veri ve kisa egitimle pix2pix’e

CycleGAN A (etiketli-kiimeli) gore daha iyi sonug vermesi

e Daha zahmetsiz veri seti hazirlama

P (etiketli-kiimeli) olanag1 ve kisa egitim stiresi ile stil
transferi
e Az ayrintili ve giiriiltiisiiz ¢iktilar
A e Mimari topoloji aramast ve stil

transferi aktarimindaki uyum stireci
e Karisik stillerde baz1 6zniteliklerin
StyleGAN A-->B-->P tamamen kaybolmasi, bazi
Ozniteliklerin tekrarlanmasi
¢ 3 boyutlu form bulma asamalarinda
Polyhedron eksiltmeli-artirmali siireg tarifi,
simiilasyonu

5.2 Tartisma; Potansiyeller

Gozlemlenen bu bulgulara (kesiflere) karsilik gelen potansiyeller Cizelge 5.3°te

Ozetlendigi lizere su sekilde siralanabilir:

DCGAN i¢in kesfedilen wuzun egitim siireci, modelin uygulanabilirligini
diistirmektedir. Buna ragmen veri setine 6zgii Ozniteliklerin ¢iktilarda olusturulmaya
baslanmis olmasi ve bu Ozniteliklerde ¢esitliligi koruyabilmesi modelin son {iriin
odakli otonom bir {iretim uygulamas: olusturma potansiyelini arttirmaktadir. Uzun
(2020), DCGAN ile paladyan tipi mimari plan semasi iiretim problemini ¢6zmeye
calismis ve bu konuda olasiliksal yontemlerin dogru sonuglar verebildigini
savunmustur. Ayni zamanda olasiliksal iiretim prensibi nedeniyle beklenmedik ancak

olasiliksal dagilima yakin sonuclar verebildigini de kaydetmistir. Sonug¢ olarak,
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DCGAN i¢in beklenmedik egitim ¢iktilarinin s6z konusu olmasi otonom bir arag i¢in

yaratici bir durum tarif etmektedir.

Pix2Pix i¢in kurgulanan deneyde, etiketli veri ile ¢alismasi nedeniyle deney hazirlig
uzun siirmektedir. Veri seti hazirligit modelin uygulanabilirligini DCGAN’da oldugu
gibi diisiirmektedir. Kosullu 6grenme sayesinde semantik siniflandirma eslemesi
yapan Pix2Pix i¢in biiyilk veri ve uzun egitimle otonom bir liretim aract olma
potansiyeli vardir. Bu noktada, DCGAN ile ayn1 sekilde son iiriin odakli iiretken

modeller i¢in uygulama olusturabilir.

CycleGAN, yapilan deneyler sonucu hizli bir egitim ve az veri kullanarak ¢ikardig
imajlarla hem gercek zamanli uygulamalarda farkli egitimli modeller olusturabilir hem

de cesitli stil degisimleri i¢in erken tasarim asamalarinda uygulanabilir.

Cizelge 5.3 : Deneylerin potansiyel ¢izelgesi.

GAN modeli Potansiyeller

e  Ogzniteliklerin farkliligim koruyabilmesi ve biiyiik bir
DCGAN egitim seti ile son iiriin odakli otonom bir {iretim
uygulamasi olusturabilir.

e Uzun hazirlik asamasi gerektirdigi i¢in son iiriin odakli

Pix2Pix kalict uygulamalar olusturabilir.

e Erken tasarim agamalarinda hizli stil transferi i¢in
kullanilabilir.
Hizli egitim edilebilir olmasi ile ger¢ek zamanli ¢aligan
uygulamalara aktarilabilir.

CycleGAN

e Mimari topoloji karar agamalarinda (tasarimin ilk
asamalarinda) 6nerici model olarak kullanilabilir.

e Oznitelik kaybinin olmayacagi daha baskin veri setleri ile
tarzlar aras1 gecis yaparak yeni stil ve iiretim bigimleri
bulmay1 saglayabilir.

e Form bulma problemlerinde tarifledigi simiilatif siireg,
dijital fabrikasyonda c¢alisacak bir aracin otonomlagmasini
saglayabilir.

StyleGAN

Denenen modeller arasindan StyleGAN, goriintii 6grenme ve yeniden yapilandirma
simiilasyonu i¢in giiclii bir yetenege sahiptir. Girdi veri setindeki goriintiilerin piksel
Ozelliklerini absorbe etmede, olduk¢a benzer taklit ¢iktilar tiretmede ve hatta tiim girdi

verilerini tek bir birlesik "ortalama ¢ikti" olarak 6zetlemede iyidir. Ek olarak, stil
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karistirma veya stil doniistiirme yoluyla girdi verileri arasindaki g¢apraz etkiyi
gerceklestirebilir. Cesitli mimari stil ve 3 boyutlu model gorseli ile liretilen veri
setlerinin kullanimi sonucu {iriin doniisiimii diger ¢ikt1 tiirleriyle karsilastirildiginda en
istikrarli ve ideal iirlinii olusturdugu goriilmektedir. Buna karsilik, stil karistirma

deneyinde 6znitelik kaybina sebep olarak beklenen sonucu iiretememistir.

Biitiin bunlara ek olarak, StyleGAN epok asamalarinda tariflenen gorsel liretim
asamalari, giiclii simiilasyon yetenegi ile eksiltmeli-artirmali iiretim yOntemlerine
kilavuz olusturabilir (Sekil 5.2). Bu durum StyleGAN ile karsilastirilan DCGAN igin
gecerli olmamaktadir. DCGAN her epok asamasinda farkli bir 6znitelik 6grenerek, bir

onceki ¢iktidan ¢ok farkli bir goriintii ortaya koyabilmektedir.

StyleGAN’da bulunan bu simiilasyon yetenegi fiziksel bir iiretim aracinin bilgisayarla
gorii modelleri ile nesne tanimanin Oniine gegerek otonom bir sekilde iiretim

yapmasini saglayacak bir yol olusturabilme potansiyeline sahip bulunmustur.

128 200 248 352

920 1020 1120 1180

Sekil 5.2 : StyleGAN {igiincii deney (epok degerleri imajlarin altindadur).
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6. SONUC VE ONERILER

Arastirma, derin dgrenme algoritmalarindan Cekismeli Uretken Aglari mimarliktaki
potansiyellerini gédmiilii teori durum caligmasi yontemi ile irdelemistir. Bu yontem,
durum ¢aligmalarinda gizlenmis bilgi setini ortaya ¢ikarmak {izerine ilerlemektedir
(Scholz & Tietje, 2002). Bu sekilde olusturulan deney siireglerinden ¢ikan sonuglarda
sezgisel yontemler ile Oznitelik benzerlikleri ve epok asamalari gozlemlenmistir.
ImageNET in yaraticilarindan Frei-Frei Li’nin ‘Yapay zekanin temeli gorsel zekadir’
sOzii ile gorsel liretim ¢aligsmalari yapay zeka alaninda 6nemli bir yere sahip omaktadir.
Yapay zeka yontemi olan CUA da veri setinin niteliklerine uygun gérseller iiretme

becerisi sayesinde mimari kullanimda iiretim problemlerine ¢6ziim olabilmektedir.

Yapay zeka; mimari arastirmaya yeni araclar getirerek, mimari tasarimin gizinde
bulunan karmasikliklar1 ortaya ¢ikarmamiza olanak tanimaktadir. CUA modelleri de
mimarlikta bulunan bir¢ok olguyu bu sekilde incelenebilir kilmaktadir. Bu asamada,
gelisen modellere adapte olmak ve bir 6tesine gegerek bu modellerle olusacak mimari
sOylemlerin temelini saglamlastirmak 6nemli hale gelmektedir. Mimarlik disiplinine
0zgl bir yaklagim olusturmak i¢in, bu sistemleri kabul etmekten 6teye gegilmelidir.
Onerilen potansiyeller de bunun igin bir adim niteligindedir. Bu modellerin tasarim ve
iiretim siireglerine eklenebilir uygulamalar1 deneylerle kesfedilmistir. Bununla birlikte
halen bazi zorluklar1 vardir. 3 boyutlu veri ile calisiimamasi ve bazi donanim
gereksinimleri heniiz bahsedilen potansiyellerin tam olarak denenmesine ortam
saglayamamaktadir. Ayn1 zamanda 5. bolimde bahsedilen tiim bu potansiyellere
ragmen c¢iktilara bakildiginda halen tamamlanmamis, 6znitelik kayiplart olan veya
giiriiltiilii imajlar goriilmektedir. Saxena & Cao (2020) bu durum igin gelistirici
adimlarin daha ¢esitli optimizasyonlar ve yapilar olusturularak gelistirilebilecegini

Oonermislerdir.

CUA iiretimlerinin degerlendirmesinde kalitatif yontemlerin kullanildig1 sdylenebilir.
Bu ylizden yapilan deney ¢iktilarinin iyi bir ayirt edici olan bizler tarafindan bir anket
ile degerlendirilmesi Onerilmekte, bu algoritmalarin iirettigi yapay imajlarin insan

algisinda ne kadar gecerli oldugu merak konusu olmaktadir.
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Diger modellerden kendini ayiran StyleGAN’n, kesfedilen potansiyellerini daha iyi
gosterebilmesi i¢in form bulma problemlerinde daha karmasik 3 boyutlu model veri
setleri ile uygulanmasi Onerilmektedir. Epok asamalarinda tarifledigi simiilasyon
yeteneginin otonom iiretim araglarina adaptasyonunu saglayacak bir adim olmasi

distiniilmektedir.

Ek olarak bu tiir aragtirmalarda, ¢alismanin yonteme dayali baglamasi ile ¢alisilan
alandan wuzaklasilmakta, veri bilimi odakli gelistigi goriilmektedir. Yriitiilen
arastirmada veri setlerinin yonteme dayali seg¢ilmesi, durumun bu ¢alisma i¢in de
gecerli oldugunu gostermektedir. Yonteme dayali olusturulan deneylerde alan
bilgisinin eksik kalmasi, bu c¢aligmalarin disiplinler arasi olmasi gerektigini
sOylemektedir. Bu noktada, ileri ¢alismalarda konularla ilgili alanlarin bir arada

calismasi Onerilmektedir.

Yapilan deneylerle modellerin kullanimi i¢in olusturulmus is akisi bize aslinda
mimarlarin bu alanda daha detayli uzmanliklara evrilecegini gostermektedir. Bu
algoritmalarin ¢aligmasi i¢in ciddi dlgiide veri gerekmektedir. Mimari 6zniteliklere
sahip verinin olmamasi, bir uzmanligin burada olusacagini bize sdylemektedir. Burada
mimarlik igin gecerli Ozniteliklerin ne olacaginin belirlenmesi 6nemli hale
gelmektedir. Tez kapsaminda, semantik ayrimlar ve yapisal ayrintilarin 6znitelikleri
olusturdugu diisiiniilmiis ve deneylerde bu yonde ilerlenmistir. Olusacak bir diger
uzmanlik alani ise iiretim bagarisinin artmasi i¢in gerekli yeni model yapilarinin
hazirlanmasi olacaktir. Su an veri biliminin ihtiya¢larina yonelik hazirlanan modeller
kullanilmaktadir. Bu noktada, uzmanlik alanlarina 6zel problemlere yonelik
modellerin olusturulmasi ihtiya¢ haline gelmektedir. Son evrilecek uzmanlik alani
olarak ¢iktilarin degerlendirilmesi 6nemli bir adim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu

yiizden degerlendirme yontemlerinin gesitlenmesi gerekmektedir.

Sonug olarak yapay zeka; yakin gelecekte mimarlarin, giinlilk uygulamalarinin
kullaniminda biiytlik olciide giiclenecektir. Boyle bir potansiyel gergeklesmek iizere
oldugundan, ¢alisma; kavramsal bir altyapinin varligini ortaya ¢ikarirken, tartisma icin
bir gergeve sunmay1 amaglamistir. Mimarlari, yapay zeka ile etkilesime girmeye davet
eden bu aglar, ayn1 zamanda veri bilimcilerini bu alan1 mimari bir arastirma alan
olarak gormeye davet etmektedir. Bu noktada umut vadeden c¢iktilardan ilki; tasarim
anlayigina yonelik istatistiksel bir yaklasimin, yapay zekanin mimari veri iiretiminde

potansiyel olusturdugunu gostermektir. Bir dizi degiskeni optimize etmek icin
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kullanilan makineler yerine tasarim siireci boyunca tasarimciya yardimer ve 6grenen

makineler kullanmak iiretimleri daha ileriye tastyacaktir.

Bu yolculugun daha ilerisinde; ilgili uzmanlik alanlarini kapsayacak, tasarimcilar igin
her modele miidahale edilebilecek ve bdylece insanlar ve makineler arasinda gidip
gelebilecek sistemlerin gelismesi, mimarlik alani igin inanilmaz olanaklarin
acilacagimi gostermektedir. Boylece veri bilimi, mimarlik disiplinin yeni bir dizi

arastirma metodolojisini benimseme olanagi sunabilir.
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