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Oz

Bu calismada goriintiiden goriintiiye doniisiim yapan ¢ekismeli {iretici ag mimarilerinin performans incelemesi
yapilip, sentetik goriintii {retimindeki basarimi degerlendirilmistir. Bu modellerin kaliteli bir basarim
degerlendirmesi i¢in standartlagtirilmis veri kiimeleri yerine gercek is alanindan toplanilan denim2bryik veri
kiimesi kullanilmistir. Denim kumaglari iizerine ¢izilen biyik desenleri lazer cihaziyla olusturulmaktadir. Bu
cihazin istenilen biyik desenini olusturabilmesi i¢in uzmanlagmis bir personel tarafindan gorsel diizenleme
programlart ile yaklagik 2-3 saat siiren bir galisma yapmasi gerekir. Onerilen yaklasimla otomatik bir bryik iiretim
igslemi gergeklesecek, manuel iretimdeki hatalar ve zamansal kayiplar elimine edilecektir. Yaptigimiz literatiir
aragtirmasi neticesinde denim iriin gorsellerinin tretken aglar ile {iretilmesi ile ilgili farkli bir caligma
bulunmamaktadir. Bu durum yapilan ¢aligmanin akademik 6zgiin degerini yiikseltmektedir. Calismada kullanilan
CUA mimarileri Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN ve AttentionGAN’dir. Her bir mimarinin denim2biyik veri
kiimesindeki egitim ve test verileri iizerinde biyik deseni {iretim basarim degerlendirmesi ve maliyet analizi
yapilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda, bryik desen gorseli iiretim hizi bir saniyenin altina diiserken, tiretim
dogrulugu %86 seviyelerine ¢iktig1 goriilmektedir.

Anahtar kelimeler: Cekismeli iiretici aglar, Sentetik goriintii tiretimi, Biyik deseni, Denim kumas.

Performance Comparison of Generative Adversarial Networks in Mustache
Pattern Production

Abstract

In this study, performance analysis of generative adversarial network architectures that transform from image to
image is made and its performance in synthetic image generation is evaluated. For a quality performance evaluation
of these models, the denim2biyik dataset collected from the real-world area was used instead of standardized
datasets. Mustache patterns drawn on denim fabrics are created with a laser device. For this device to create the
desired mustache pattern, it is necessary to work with visual editing programs for approximately 2-3 hours by
specialized personnel. With the proposed approach, an automatic mustache production process will be realized,
errors and time losses in manual production will be eliminated. As a result of our literature research, there is a no
different study on the production of denim product images with productive networks. This situation increases the
academic original value of the study. GAN architectures used in the study are Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN,
and AttentionGAN. Mustache pattern production performance evaluation and cost analysis were performed on the
training and test data in the denim2b1yik dataset of each architecture. As a result of the studies, it is seen that the
production speed of the mustache pattern image drops below one second, while the production accuracy reaches
86%.
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1. Giris

Teknolojinin hizli gelismesiyle birlikte yapay Ogrenme alanindaki caligmalar da ilerlemektedir.
Gilintimiizde teknolojik yasamin bir pargasi haline gelen bu alan; dil g¢evirileri, konusma botlari, yiiz
tanima, ses tanima, hastalik teshisi, veri iyilestirme, otonom araglar ve veri tliretimi gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Bu alan birgok 6grenme yontemi barindirmasina ragmen giiniimiizde en popiiler olani
Derin 6grenme mimarileridir ve giin gectikce geliserek popiilerligini arttirmaktadir [1].

Derin 6grenme olarak adlandirilan evrisimli 6grenme metodolojisi LeCun tarafindan 1989’da
Onerilmistir. Calismasinda el yazisi ile yazilan posta kodlarini tanimlayan bir algoritma gelistirmistir.
Bu algoritmanin en 6nemli 6zelligi evrisimsel (konvoliisyon) katmanlari igermesi ve geri beslemeli
olarak egitilebilmesidir [2].

Evrisimsel aglarin cesitlenmesiyle birlikte sentetik goriintii iiretiminde devrimsel 6zellik tagiyan
CUA mimarisi 2014 yilinda Goodfellow ve ekibi tarafindan ortaya ¢ikmistir [3]. Min-max algoritmasina
dayanarak gelistirilen bu mimari, iki evrisimsel modelin karsit ¢alismasiyla 6grenmenin gergeklestigi
bir sistemdir [3].

CUA mimarilerinin sentetik veri iiretiminde kullanilmastyla birlikte 2016 yilinda Radford ve
digerleri tarafindan DCGAN mimarisi gelistirilmistir. Bir veri kiimesindeki drneklere benzeyen sentetik
goriintiiler liretmek icin basit bir gauss sinyalini ters evrisim islemlerinden gecirerek goriintiiye
doniistiiren bir yapiya sahiptir [4].

Denetimli veri ilizerinde eslesmis gorintii ¢iftleri arasinda goriintiiden gorintiiye doniisiim
islemini yapan ve kosullu ¢ekismeli bir ag yapisina sahip olan Pix2Pix mimarisi 2016 yilinda Isola ve
ekibi tarafindan dnerilmistir. Bu mimari CUA maliyet fonksiyonuna ek olarak L1 metrigi icermektedir
[5].

2017 yilinda Zhu ve digerleri tarafindan denetimsiz veri kiimeleri izerinde goriintiiden goriintiiye
doniisiim ve c¢ift tarafli dogruluma islemi yapan CycleGAN mimarisi gelistirilmistir [6].

2018 yilinda yiiksek ¢oziiniirliige sahip kaliteli yapay goriintiiler iiretmek i¢in Progressive GAN
mimarisi Karras ve digerleri tarafindan gelistirilmistir. Bu mimari, 4x4’lik goriintiiler ile egitime
bagladiktan sonra zamanla gerceke¢i gorilintiiler liretmeyi Ogrenerek 1024x1024’liik goriintiiler
sentezleyebilmektedir [7].

Huang ve digerleri tarafindan gercek zamanli stil aktarimi igin 2017 yilinda sinirsel stil
aktariminin temellerini olusturan bir mimari gelistirilmigtir. Bu mimari igerik ve stil goriintiisii ile
beslenerek doniismiis goriintiiyii elde etmektedir. Bu caligmaya ilaveten 2018 yilinda Karras ve digerleri
tarafindan g¢ekigmeli iiretici aglar igin stil tabanli bir tiretici olan StyleGAN mimarisi gelistirilmistir
[8,9].

Wang ve digerleri tarafindan 2018 yilinda anlamsal haritalar ile yiiksek ¢oziiniirliiklii sentetik
gorilintii iiretmek i¢cin Pix2Pix mimarisinin gelistirilmis siirtimii olan Pix2PixHD siiriimii gelistirilmistir
[10].

Nvidia’da arastirmacilar tarafindan anlamsal goriintii sentezlemek i¢in 2019 yilinda mekansal
uyarlanabilir normallestirme 6zelligine sahip SPADE mimarisi gelistirilmistir [11].

2020 yilinda anlamsal goriintii sentezlemenin yetersiz kalmasindan dolay1 panoptik harita bazl
goriintii sentezlemek i¢in Dundar ve digerleri tarafindan “Panoptic-based Image Synthesis” adli galigma
sunulmustur [12].

2021 yilinda Karras ve digerleri tarafindan, 2018 yilinda gelistirilen StyleGAN mimarisindeki
oteleme ve dondiirmeden kaynakli gizli alandan gelen sinyal probleminin ¢oztiimii i¢in bu mimariye
Fourier tabanli 6zellikler ve ¢esitli degisimler dahil edilerek, StyleGAN3 mimarisi gelistirilmistir [13].

Real-ESRGAN mimarisi 2021 yilinda Wang ve digerleri tarafindan diigiik kaliteli goriintiileri
yliksek kalitede sentezleyebilmek igin gelistirilmistir. Bu mimarinin ana 6zelligi bir goriintii disiik
¢oziliniirlik, bulaniklik, sikistirma veya giiriiltii benzeri birden fazla problem alani igerse bile agin ayni
anda birden fazla hedefe odaklanabilir olmasidir [14].

Bir goriintiideki istenmeyen nesnelerin veya bolgelerin, goriintiiniin ana akigini bozmadan,
kaldirilmis imajin1 sentezleyebilmek ig¢in Suvorov ve digerleri tarafindan 2021 yilinda Fourier
konvoliisyon tabanli LaMa mimarisi gelistirilmistir [15].

Insan yiiziine ait eski veya kalitesiz gorsellerin yiiksek kalitede giiriiltiisiiz ve renkli olarak
sentetik bir sekilde tretilebilmesi i¢in 2021 yilinda Wang ve digerleri tarafindan uzamsal 6zellik
doniisiimli GFP-GAN mimarisi gelistirilmistir [16].
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Bu calismada, CUA’lar tekstil alanindaki bir problemin ¢dziimiinde kullanilmaktadir. Bu
problem, denim kot kumaglar1 tizerindeki ¢izgi desen modelinin (b1yik) ¢ikarilmasidir. Biyik ¢ikarimi
olarak bilinen bu islem miisterinin rnek bir kot numunesi vermesiyle baslar. Ornek numune kotlar
fotograflandiktan sonra uzman bir personel Photoshop gibi bir program kullanarak 2-3 saat siiren bir
calismayla bryik motiflerini ¢ikarir. Klasik yaklagim isletme maliyetlerini arttirmakta, tiretim siirecinin
uzamasma neden olmaktadir. Onerilen yaklasimda, miisterilerden temin edilen denim kumas
numunelerindeki biyik desenlerinin otomatik iiretilmesi s6z konusudur. Bunun icin goriintiiden
goriintiiye ¢eviri yapan CUA mimarileri kullanilmaktadir. Bu calismada goriintii sentezleme alanindaki
CUA mimarileri detayli incelenmekte ve performanslari karsilastirilmaktadir. Boliim 2.1°de CUA
mimarilerinin genel yapisi hakkinda bilgilendirme yapilmistir. Calismada kullanilan mimarilerin
sirastyla Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN ve AttentionGAN denim2biyik veri kiimesi iizerine
uygulanmasi ve temel yapilarinin incelenmesi boliim 2.2-2.5’e kadar olan kisimlarda anlatilmustir.
Bolim 2.6’da veri kiimesinin olusturulmasi hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 2.7’de sonuglarin
karsilagtirmasinda kullanilan 61¢iim metrikleri hakkinda bilgi verilmistir. Béliim 3’de bu ¢alismada elde
edilen ¢iktilar ve bu ¢iktilarin degerlendirmesi ile ilgili sonuglar verilmektedir.

2. Materyal ve Metot

Bu boliimde ¢ekismeli iiretici aglar ve goriintiiden goriintiiye doniisiim islemi yapan mimarilerin temel
yapisi anlatilmaktadir.

2.1. Cekismeli Uretici Aglar

Cekismeli iiretici aglar gercek diinyadaki veri kiimeleri ile karmagik oriintiileri 6grenen enerji bazli bir
mimaridir. Cekigmeli iiretici aglarin temel yapisi, linlii matematik¢i John Nash’in oyun teorisini baz alir
ve birbiriyle karsit calisarak 6grenen, iki evrisimli modiilden olusur. Bu modiillerden biri iiretici
(generator) ag, digeri ise ayiric1 (discriminator) ya da maliyet (cost) ag1 olarak adlandirilir. Uretici ag,
gittikce gercege daha fazla benzeyen yapay (sahte) goriintiiler sentezlemeye calisan bir iiretectir, ayirici
ag da gercek ve sahte goriintiileri birbirinden ayirmak isteyen basit bir ikili simflandiricidir. Uretici,
ayiricty1 kandirabilmek igin sahte goriintiiler olustururken ayirict da zamanla 6grenerek sahte ile gergek
goriintli arasinda aldanmamaya calisir [3,17,18]. Ayirici ve lretici modiillerinin 6rnek veri tizerindeki
calisma mekanizmasi Sekil 1°de gosterilmektedir. Bu semada ki sembollerden, X veri 6rneklerini, Y
ornek ¢iktilarinin gergek veya sahte oldugunu, P (X, Y) ortak olasilik yogunluk fonksiyonunu, P (X|Y)
kosullu olasilik dagilimini belirtmektedir.

p(y|z) I p(z,y)
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Sekil 1. CUA mimarisi (1. siitun ayirict modiilii, 2. siitun iiretici modiilii) [19]

Buna gore Sekil 1’in 1. siitunundaki ayirici ag giinliik hayatta kullanilan gercek veriyi (Y = 1) ile
tiretici agdan elde edilen sentetik goriintiiniin (Y = 0) bir diizlem iizerindeki izdiisiimiinii en iyi sekilde
1 ya da O olacak sekilde siniflandirmaya ¢alisarak maliyeti yiikseltmek ister, 2. siitundaki iiretici ag ise
diizlem iizerinde gercek ve tiretilen veri kiimeleri arasinda ki mesafeyi azaltmak i¢in gergek goriintiilere
benzer goriintiler liretmeye ¢aligsarak maliyeti azaltmak ister. Bu islem bir oyundaki iki rakibin birbirini
yenmek i¢in rakip tarafin yapabilecegi en iyi (max) hamleyi diisiinerek hasari en aza (min) indirgemeye
caligmak istemesidir. Literatiirde bu yontem min-max algoritmasi olarak gegmektedir. Cekismeli iiretici

1577



E. Sahin, M.F. Talu / BEU Fen Bilimleri Dergisi 10 (4), 1575-1589, 2021

aglar da matematiksel olarak min-max yontemini kullanarak egitimi gergeklestirir [3,19]. Bu yontemin
egitim isleminde agamali olarak gosterimi Sekil 2°de verilmistir.

Bu semada ilk basta iki gercek ve iki iretici agdan (G(z)) elde edilmis z olarak adlandirilan
rastgele iretilmis ya da bir veriye ait Oznitelik barindiran Orneklerin izdiigiimii diizlem iizerine
aktarilmaktadir. Cekismeli iiretici agin ana fonksiyonu V olarak tanimlanir. Ayirict ag (D) gercek ve
sentetik verilerin arasina bir set ¢ekerek maliyeti maximize etmektedir. Ardindan iiretici ag (G) sentetik
verilerin izdlisiimiinii gergcek verilerin izdiislimiine yakinlagtirmaya calisarak maliyeti minimize
etmektedir. Bu siire¢ ayirict agin iretici agdan gelen yapay goriintli ile gercek goriintiiyli ayirt
edemeyecek duruma gelmesine kadar devam eder.

0 ; 0 ; 0
\p mDaxV(D_G) B\. min V(D, G) \.

g/o= P G pl—e
EL :22) S ﬁ(}i) = 7
g—= g —" I

mSXV(D.G@
g_\.‘! mle)le(D.,G) D\.: min V(D, G) O\.

G(2) & () 2 ()| ®
(D) D )

Sekil 2. Uretici ve ayirict agin min-max yontemiyle asamal1 6grenimi [19]

Literatiirdeki GAN mimarileri incelendiginde sinyal-sinyal, sinyal-goriintii ve goriintii-goriintii
doniisiimiinii yapan farkli mimarilerin oldugu goriilmektedir [17]. Bu ¢alismada 6rnek denim kumas
gorselinden biyik desen gorselinin elde edilmesi amaglandigl i¢in goriintiiden goriintii iiretebilen
mimarilere odaklanilmistir.

2.2. Pix2Pix

Pix2Pix, goriintiiden goriintiiye doniigim islemi yapan bir mimaridir. Bu mimari, 2016 yilinda
Berkeley’den aragtirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alanlarindaki
sorunlarin ¢ogu, bir giris goriintiisiine karsilik gelen bir ¢ikt1 goriintiisii seklindedir. Ornegin, bir siyah
beyaz goriintiiniin renklendirilmesi, kenar haritasindan anlamsal etiket haritasinin elde edilmesi gibi
islemlerde bir goriintlii alanindan diger alana doniisiim islemi yapmak zordur. Bu tarz problemlerin
¢oziimiinde Pix2Pix mimarisi ile O6nemli bir adim atildi. Pix2Pix, kosullu (condition) GAN
mimarilerinin 6zel bir versiyonudur. Bu model kosullu GAN mimarisine ek olarak L: maliyet degeri
icermektedir. L1 metrigi iiretilen goriintii ile hedef goriintii arasinda benzerlik karsilagtirmasidir [5].

Klasik kosullu GAN mimarilerindeki maliyet degeri Denklem (1) de ifade edilmektedir.
Denklemdeki x girdisi y ¢iktisina baglidir. Ayirict ag gergek x ve y girdilerin 6znitelik ¢iktisi ile gergek
X Ve z Ozniteliginin tiretici aga verilerek elde edilen G (x, z) ¢iktis1 arasindaki maliyeti hesaplar.

LCGAN (G: D) = ]Ex,y [logD(x, y)] + IEx,z [logD(x, G(x: Z))] (1)

Buna gore tiretici G ag1 bu amag fonksiyonunu miminize etmek isterken, ayirict D ag1 maksimize
etmek ister. Boylece optimal iireticinin maliyeti Denklem (2) gibi tanimlanir:

argming maxp L.gan (G, D) 2
Denklem (1) de ifade edilen maliyet fonksiyonuna birde gercek goriintii ile iiretilen sahte goriintii

arasindaki benzerlik maliyeti eklenerek Denklem (3) gibi ifade edilir. Bu maliyet degeri L1 uzaklik
metrigi olarak adlandirilan ortalama mutlak hatadir (MAE) [20].
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L1(G) = ]Ex,y,z[”y —G(x,2)|l4] (3)
L, maliyetinin eklenmesi sonucunda Pix2Pix mimarisinin maliyet fonksiyonu Denklem (4) gibi
tanmimlanir. Denklemdeki ana maliyet klasik CUA maliyet sonucu ve L; degerinin x= 100 degeri ile
carpilip eklenmesiyle hesaplanir.
G* = argming maxp Logan (G, D) +X L;1(G) 4)
Pix2Pix modeli iiretici ag olarak U-Net [21] mimarisi kullanmaktadir. Bu model 256x256x3
ebatlarinda renkli goriintii almaktadir. Giris goriintiileri kodlayici (Encode) bloklardan gecerek 1x1x512
ebatlarindaki 6znitelik haritas1 vektoriine doniisiir. Kodlayici bloklar evrisim (Conv2d), Leaky Relu ve
Batch Normalization katmanlarini igermektedir. Elde edilen 6znitelik vektorii ve her kodlayici blogun
ciktis1 kendi karsisindaki kod ¢oziicii (Decode) bloklarin ¢iktisi ile birlestirilerek iist kod ¢oziicii bloga
girig olarak verilir. Bu islemle doniismiis goriintii elde edilir. Kod ¢6ziicli bloklar kodlayici bloklardan
farkli olarak aktivasyon fonksiyonunda Relu kullanmaktadir. Ayirici ag gergek ve iiretilen sentetik
goriintiileri kodlayici bloklarda isleyerek 30x30x1 ebatlarina doniistiiriir. Elde edilen bu 6znitelik
haritas1 gercek veya sahte olarak siniflandirilmaya calisir [5]. Pix2Pix mimarisi ile denim kumagindan
biyik desen iiretim isleminin semas1 Sekil 3’de gosterilmistir.

DENIM KUMASI

URETICIi AG
256"256"3 128*128"64 64'64*128 32°32°256 16*16"512 8'8*512 4*4*512 2°2°512
I I g y I / /
KODLAYICI KODLAYICI KODLAYICI KODLAYICI KODLAYICI KODLAYICI KODLAYICI KODLAYICI ——
[ | [ |
1"1"512 ——
URETILEN
BIYIK DESEN]
] 1 | ] ] ]
= , ’ )
KOD KOD KOD KOD KOD KOD KOD KOD |
COZ0CH coz0CO ¢ozZ0CO C0Z0C ¢OzZOCO coziCt €OZ0CO ¢OZ0CO
L L ] L ]
256*256*3 12812864 64'64*128 32°32"256 16*16*512 8'8'512 4*4*512 2'2'512
GERCEK
DESEN
= AYIRICI AG
2562563 2562566 12812864 6464128 32°32°256 31°31°512 30*30*1
GERCEK BIRLESTIRME
[ /] | vada ISLEMI
BIRLESTIR | KODLAYICT KODLAYICT KODLAYICI KODLAYICT KODLAYICI SAHTE
[ | [ |
Sekil 3. Pix2Pix mimarisinin biyik desen ¢ikariminda kullanimi
2.3. CycleGAN

CycleGAN mimarisi eslestirilmis goriintii giftlerine ihtiya¢ duymadan bir goriintiiniin X alanindan Y
alanina doniisiim yapmasini saglar. Bu mimari 2016 yilinda yayimlanan Pix2Pix mimarisinde yapilan
giincellemeler sonucunda 2017 yilinda gelistirilmistir. Pix2Pix mimarisi eslestirilmis gériintii giftlerine
ihtiya¢ duyarken CycleGAN mimarisiyle bu gereksinim ortadan kaldirilmistir. Bagka bir deyisle, kaynak
ve hedef alan arasinda bire bir eslestirme olmadan bir alandan digerine doniisiim yapabilir. CycleGAN
mimarisi bir goriintii kiimesinden diger goriintii kiimesine doniisiim islemi i¢cin dongii tutarlilik kaybi
kullanir. Genel yapisi Pix2Pix mimarisine benzerdir ve aymi zamanda aym {iretici ag mimarisini
kullanmaktadir. Pix2Pix mimarisi bir {iretici ve ayirici ag yapist kullanirken CycleGAN mimarisi iki
iiretici ve iki ayirict ag yapisi kullanmaktadir [5,6].

Mimaride egitimde kullanilan iki iretici (G ve F) ve iki ayirict (Dy ve Dy) agm c¢alisma
mekanizmast:
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e Uretici G ag1 X alanindaki goriintiiyii Y alanindaki goriintiiye doniistirmeyi 6grenir. (G: X—Y)
e Uretici F ag1 Y alanindaki goriintiiyii X alanindaki goriintiiye doniistiirmeyi 6grenir. (F: Y—X)

e Ayirict Dy a1, X alanindaki gercek goriintii ile F agmin sonucunda iiretilen X(F(Y))
goriintiislinii gercek ya da sahte olarak siniflandirmaya ¢alisir.

e Ayirict Dy ag1, Y alanindaki gercek goriintii ile G agimin sonucunda iiretilen ¥(G(X))
goriintilislinii gercek ya da sahte olarak siniflandirmaya ¢alisir.

Bu adimlarin gorsel semasi Sekil 4’de verilmistir.

¢ ¥ T g

G
/—\ :
X Y X o1 Y X | Y e consistency
‘\1?/ r)’t'[r--('tl:!':u:rru'y M ',.-\ - ~> : -3\.--' bos

Sekil 4. CycleGAN mimarisinin ag ve maliyet hesaplama semasi [6]

CycleGAN mimarisinde gercek goriintii ile yeniden insa edilen (reconstructed) goriintii arasindaki
benzerlik maliyeti i¢in dongii tutarlilik kaybi (cycle consistency loss) kullanilir. Bu maliyet islemi
Denklem (5) gibi ifade edilir. Denklem de X ile yeniden insa edilen X ve Y ile yeniden insa edilen ¥
arasinda L, olarak adlandirilan ortalama karesel hata (MSE) [22] metrigi ile maliyet hesaplanir.

Leye = |F(GX)) —X| + |G(F()) - Y| Q)

Mimarideki iki tiretici (G, F) ve iki ayirict (Dy, Dy) agin maliyetleri Denklem (1)’deki fonksiyon
ile hesaplanir ve ek olarak dongii tutarlilik kaybi oldugu i¢in toplam maliyeti ti¢ ayr1 kayiptan olusur.
Genel maliyet Denklem (6) gibi tanimlanir. Bu denklemdeki A degeri 10 alinarak hesaplama yapilir.

L(G,F,Dx,Dy) = Legan(G, Dy, X,Y) + Legan(F, Dy, Y, X) + ALy, (G, F) (6)
Optimizasyonun bir pargasi olarak, Denklem (7)’deki kay1p islevi optimize edilir.
G*,F* = arg ming r maxp, p, L(G,F,Dx, Dy) 7

Uretici G, F mimarilerinin kayip degeri minimize etmeye galisirken, ayirict Dy, Dy aglarini
maksimize etmeye calisir. Uretici aglarin maliyet degerinin diismesi agm daha gercek¢i goriintiiler
tiretmesini saglar ve ayirict aglardaki maliyetin artmasi {iretilen sentetik goriintii ile gergek goriintii
arasindaki ayirim yapmasini zorlastirir. Bu maliyetin artmasi ayiric1 agin gercek ve sentetik goriintiiyti
smiflandirmaya calisirken daha dikkatli olmasini saglar. Boylece {liretici ve ayirici aglar birbirini
besleyerek giris goriintiilerine en uygun doniisiim goriintiisiini elde etmeye ¢alisir.

2.4. DiscoGAN

DiscoGAN mimarisi birbirleri ile baglantis1 olmayan veri kiimeleri arasindaki iliskiyi kesfetmek icin
2017 yilinda gelistirilmis kosullu GAN mimarisidir. Denetimsiz veriler iizerinde ¢alisan DiscoGAN
mimarisinin temel konsepti CycleGAN mimarisine benzer: Her ikisi de iki ayri doniisiim islevini
Ogrenir, biri X alanindan Y alanma bir doniisiimii 6grenirken digeri ters bir eslesmeyi Ogrenir.
CycleGAN gibi, DiscoGAN da yeniden yapilandirma kaybi temeli {izerine insa edilmistir
[6,23]. Buradaki fikir, bir goriintii bir alandan digerine ve ardindan orijinal alana geri
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doniistirildiigiinde, olusturulan goriintiiniin orijinali kadar benzer olmasi gerektigidir. Bu durumda
nicel fark, yeniden yapilandirma kayb1 olarak degerlendirilir ve egitim sirasinda model bu kayb1 en aza
indirmeye ¢alisir. iki mimari arasindaki temel fark, DiscoGAN mimarisinin iki yeniden yapilandirma
kaybi1 kullanmasidir CycleGAN mimarisi tek yeniden yapilandirma kaybini belirli bir A parametresi ile
carparak egitimi gerceklestirirken; DiscoGAN mimarisi iki yapilandirma kaybinin tamamini kullanarak
islemi gerceklestirir [23].

DiscoGAN mimarisinin yeniden yapilandirma kaybi Denklem (8) gibi tanimlanir. DisScOGAN
mimarisi CycleGAN mimarisi gibi dongii tutarlilik kaybi i¢in ortalama karesel hata (MSE) metrigini
kullanir. Bu islem giris gortintiisii X4 ile iki tiretici (Ggn, G4p) agdan gegtikten sonra elde edilen yeniden
insa edilen goriintili arasinda hesaplanir.

LCONSTA = |GBA (GAB (XA)) - XA| (8)
Mimarinin bir alandaki egitim islemi i¢in bir iiretici (G45) ve ayirict (Dg) agin maliyeti Denklem

(1)’deki maliyet fonksiyonun sonucu ile yeniden insa edilen goriintii ile orijinali arasindaki dongii
tutarlilik kaybinin toplamidir. Bu maliyet fonksiyonu Denklem (9) gibi ifade edilir.

Le,n = Lecan(Gap,ps) T Lconst, 9)
IKi iiretici ve iki ayiric1 ag i¢in toplam maliyet fonksiyonu Denklem (10) gibi tanimlanur.
L(Gpp, Gpa,Da,Dg) = Lg,, + Lg,, (10)

Dolayisiyla model, G4p Ve Gp, iiretici aglar1 ve Dy ve Dp ayirict aglardan olusmaktadir.
DiscoGAN mimarisinin ¢alisma prensibinin 6rnek denim kumasindan biyik desen iiretiminde kullanimi
Sekil 5°deki gorselde verilmistir. Bu gorselde alanlar arasi iligkiyi yonleri agisindan 6grenmeye caligir.
Bir gortintiiniin yeniden yapilandirilmasindan sonra, yon orijinal goriintiiniin yoniiyle ayni olmalidir.
Semada ki L sembolii maliyet fonksiyonu gostergesidir.
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Sekil 5. DiscoGAN mimarisinin biyik desen ¢ikarimimda kullanimi

2.5. AttentionGAN

AttentionGAN denetimsiz veri lizerinde goriintiiden gorilintiiye dontisiim saglayan dikkat glidimlii bir
mimaridir. Baslangi¢ noktasi olarak CycleGAN mimarisi referans alinip sifir ile bir araliginda degerler
iceren dikkat haritalar1 olusturacak sekilde dikkat agimin mimariye entegrasyonuyla AttentionGAN
mimarisi elde edildi [6,24]. Klasik goriintiiden goriintliiye ¢eviri yapan mimarilerin iiretici ve ayirici
aglar1 sadece kodlayici ve kod ¢dziicii yapisini barindirmasindan dolayi goriintii lizerinde belirli bir alana
dikkat yogunlastirmalar1 zordur. Bu yiizden gériintiiniin odaklanilmasi gereken boliimiine yeterli Gnem
verilememektedir. AttentionGAN mimarisi goriintli icerigini liretici ag yapisiyla iletirken ayn1 zamanda
goriintiide odaklanilmasi gereken kisimlarin dikkat haritasini da ¢ikarip ikisini birlestirir [24]. Bdylece
ag degisimin oldugu yerlere odaklanip arka plan veya on plan igerigine gereginden fazla odaklanmasini
engeller. Bu mimari dikkat haritalarindan dolay1 eslesmemis veri kiimelerindeki goriintii
doniisiimlerinin daha gergek¢i olmasini saglar.

AttentionGAN mimarisinin akis diyagrami Sekil 6’da gosterilmistir. Mimari; Ag, Ay dikkat,
Fg_ r, Fp_ g tretici ve Dg, Dy ayiric1 aglarindan olugmaktadir. Giris goriintiisii (S), bu goriintiiniin
doniistiiriilmek istendigi goriintii (T) olarak ifade edilir. Girig goriintiisii iiretici Fg_, 7 ve dikkat Ag agina
verilerek elde edilen dikkat haritasi (S,) ve igerik goriintiisii 3 kanalda (RGB) noktasal olarak ¢arpilir.
Elde edilen ¢ikt1 S5 6n plan (foreground) goriintiisii olarak adlandirilir. Arka plan (background) igerigi
icinde S giris goriintiisii ve S, dikkat haritasinin tersi alinarak noktasal olarak ¢arpilir. On plan ve arka
plan goriintiileri toplanarak giris gorlintiistiniin dontismiis hali $’ elde edilir. Cift tarafli dogrulama islemi
icin §' goriintiisii Fr_, g Ve Ay agma verilerek aym islem tekrar edilir. Elde edilen $" goriintiisii giris
goriintiisiiniin yeniden inga edilmis imajidir. Son olarak S ve S goriintiisii arasinda dongii tutarlilik
maliyeti hesaplanir [24].
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Sekil 6. AttentionGAN mimarisinin ¢aligma prensibi

AttentionGAN, CycleGAN mimarisi gibi ger¢ek goriintii ile yeniden insa edilen goriintii
arasindaki benzerlik maliyeti i¢in dongii tutarlilik kaybi1 kullanilir. Bu maliyet fonksiyonu Denklem (11)
gibi tanimlanir. Denklemdeki S ifadesi giris goriintiisii ve S ifadesi de yeniden insa edilen giris
gOrintlsiidiir.

Lscyc(S:S”) = ”S - S”” (11)

Kaynak ve hedef alan i¢in toplam maliyet fonksiyonu Denklem (12)’de 4 .y, = 10 alinarak
hesaplanir.

L(FS—) T FT—) Sy AS; AT; DS; DT) = LEGAN(FS_, T'AS'DT) + LZ‘GAN(FTA, S'AT'DS) + A cyc (Lgyc + (12)
LZyC

Optimizasyonun bir pargasi olarak Denklem (13)’de maliyet degeri optimize edilmis olur.
* X R argmin argmax
Fé,  Fi g AL A% DS, DE = L(Fs_, 7, Fr_ s, As, Ap, Ds, D (13)
ST T->S 44T ¥s» ¥T FS—>T'FT—>S'AS»AT<DS'DT (ST T- S 4as, 43T, s T))

2.6. Denim2biyik Veri Kiimesi

Bu calisgma da kullanilan veri kiimesi, Baykan Denim Konfeksiyon A.S.’nin Malatya’daki {iretim
fabrikasindan elde edilmistir. Veri kiimesinin ingasinda, firmanin simdiye kadar elde ettigi denim kumas
numune gorselleri ve bunlara bakilarak gorsel diizenleme programlari ile manuel olarak ¢izilen biyik
gorintileri kullanilmigtir. Toplamda 950 adet denim2biyik goriintii ikilisi elde edilmistir. Bu
goriintiilerin 900 tanesi egitim 50 tanesi test islemi i¢in ayrilmistir. Veri kiimesi, pantolon, etek ve sort
olmak {izere ii¢ farkli denim kumas tiirliniin 6n yiiz, arka yiiz ve paga gibi farkli bolgelerine ait gorseller
icermektedir. Firma ¢alisanlarinin cep telefonlariyla elde edilen bu goriintiilerinin standart bir forma
sahip olmadig1 goriilmiistiir. Daha agik bir ifadeyle, kumas gorsellerinin arkaplan goriiniimleri, 151k
dagilimlari, boyutlar1 ve perspektiflerinin farkli oldugu goriilmiistiir. Verinin standart bir forma
donistiirtilebilmesi i¢in her bir denim kumas gorseli tizerinde PhotoShop programi ile manuel bir
temizleme calismasi yapilmistir. Bu iglemin gorsel semasi1 Sekil 7°de gosterilmektedir.

1583



E. Sahin, M.F. Talu / BEU Fen Bilimleri Dergisi 10 (4), 1575-1589, 2021

Veri On isleme ::

islenmemis Veri On Isleme Islenmis
(Denim & Biyik) |::> (Denim & Biyik)
Veri Havuzu Veri Havuzu

X

VN 4

Veri On isleme ll:

.~/

Veri On isleme {:

Sekil 7. Denim2biyik veri kiimesi 6n isleme semasi

Veri kiimesindeki herbir goriintii ¢iftinin 6n plan nesnesi (kumas goriintiisii) arka plandan
ayiklanmis ve goriintii merkezde olacak sekilde beyaz bir zemin iizerine aktarilmistir. Benzer islem biyik
desenlerinde de yapilarak girdi ve ¢ikti boyutlarinin benzer olmasi (256x256x3) saglanmistir. Ayrica
gorseller ilizerinde normalizasyon yapilarak 1s1k dagilimindan kaynaklanan farkliliklarin elimine
edilmesi saglanmistir. On islemler sonucu veri kiimesinde yer alan birka¢ denim kumas gérseli ve
bunlara karsilik elle hazirlanan biyik desen goriintiileri Sekil 8’de gosterilmektedir.

Sekil 8. On 1§lemler sonucu elde edilen denim2biyik veri kiimesindeki goriintii 6rnekleri

2.7. Olgiim Metrikleri

Bu béliimde gercek (Ground True) ve iiretilen Sentetik goriintiilerin karsilastirmasinda kullanilan 6lgiim
metrikleri anlatilmaktadir.

2.7.1. SSIM

Yapisal benzerlik metrigi (SSIM) parlaklik, maskeleme ve kontrast gibi onemli algisal 6zelliklerle
birlikte goriintiide algilanan degisikligi de analiz eden bir metriktir. Bu metrik gortintiideki pikseller
arasinda bulunan konum farkliigimi g6z ardi ederek, goriintii ciftleri arasindaki benzerligin
hesaplanmasinda ortalama (i) Ve standart sapma (o) parametreleri lizerine inga edilen istatiksel bir
olgimdiir [25].

Istatiksel olarak gercek (x) ve yapay (y) goriintiisii arasindaki yapisal benzerlik hesaplamasi
Denklem 14’te gosterilmektedir. Bu denklemdeki gergek ve yapay goriintiiniin p, ve m, piksel
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ortalamasini, ¢ Ve af, varyansini belirtirken oy, gergek ve yapay goriintii arasindaki kovaryansi

belirtmektedir. Ek olarak ¢, = (kyL)? ve ¢, = (kyL)? sabit degerleri, piksel araligini belirten L degeri
255. alinarak hesaplanir.

(Z.Ux.uy + Cl)(zaxy + ¢2) (14)

SSIM(x,y) =
(x y) (:uxz + l'lyz + Cl)(axz + Uyz + CZ)

2.7.2. MSE

Iki veri 6rnegi arasindaki benzerlik maliyetini hesaplamak igin noktasal farkin karesel ortalamasinin
alindig1 bir karsilastirma metrigidir [22]. Bu metrigin ana formiilii Denklem 15’te gdsterilmistir.
Denklem de gergek (x) ve yapay (y) goriintiisii arasindaki her bir piksel farkinin karesi alinip toplanir.
Toplam sonug piksel sayisina (n) boliiniir.

1 n
MSE(ry) = (5 = y)? (15

Olgiim degerinin ne kadar diisiik oldugu yapay gériintii ve gercek arasindaki benzerligin o kadar
yiiksek oldugunu gosterir.

2.7.3. PSNR

Bir sinyalin olast maksimum giicii ile temsilinin dogrulugunu etkileyen bozucu giiriiltiiniin giicii
arasindaki oran i¢in logaritmik tabanl kullamlan bir metriktir [26]. Sinyal ger¢ek goriintii veya veri
olarak kabul edilir, giiriiltii ise verideki sikigtirma veya bozulmadan kaynaklanan hatadir. Iki goriintii
arasindaki bu oran desibel olarak hesaplanir. Bu metrigin ana formiilii Denklem 16’da gdsterilmektedir.
Denklemdeki gercek (x) ve yapay (y) goriintiisii arasindaki 6l¢tim igin MSE (x,y) degeri ve gercek

goriintiiniin en biiyiik piksel degeri (MAX?2) hesaplamaya dahil edilir.
PSNR (x,y) = 10 * | MAX; (16)
= * _

(x,y 0910 MSE

Olgiim degerinin ne kadar yiiksek oldugu sinyal kalitesinin o kadar iyi oldugunu gosterir, yani
gercek ile yapay veri arasindaki maliyetin diisiik oldugunu gosterir.

3. Bulgular ve Tartisma

Cekismeli tiretici ag modellerinin performans karsilastirmasi denim kumasindan sentetik biyik deseni
iiretim veri kiimesi {izerinde yapilmistir. Bu ¢alismada boliim 2°de anlatilan 4 farkli mimarinin egitim
ve test islemleri PyTorch derin 6grenme kiitiiphanesiyle RTX 2080 ekran kartina sahip bir sunucu
tizerinde 150 iterasyon (epoch) boyunca part boyutu (batch size) 1 alinarak gergeklestirilmistir.
Mimarilerin temel yazilimsal kodlar1 github: “https://github.com/hee9joon/Image-to-Image-
Translation” adresli kaynaktan alimmustir. Bu kaynakta goériintiiden goriintiiye doniisiim yapan temel
mimarilerin kodlar1 bulunmaktadir. Temel kodlarin iizerinde hiperparametre, iterasyon (epoch), goriintii
boyutlar gibi ayarlamalar ve diizenlemeler yapilmistir. Boylece bu modellerin uygun kosullar altinda
basarim performans karsilagtirmasi i¢in gerekli ortam hazirlanmistir. Bagarim performans kriteri olarak
goriintli diretim kalitesi ve bir adet goriintiiniin iiretimi i¢in gereken zamansal maliyet hesaplamalari
yapilmistir. Sentetik biyik desen {iretim kalitesi, test kiimesindeki goriintii ¢iktilarinin 3 farkli metrik ile
karsilagtirilmasiyla elde edilmistir. Gergcek ve {iretilen goriintii arasindaki benzerligi tam
degerlendirebilmek i¢in SSIM metrigi ile goriintiilerin yapisal benzerligi, PSNR yontemi ile goriintii
piksellerindeki maksimum sinyal giici ve MSE yontemi ile iki goriintii arasindaki piksel farklilik
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maliyeti olgilmustiir. Modellerin test veri kiimesinde bulunan 50 goriintii ¢ifti tizerindeki basarim
performanslar1 Tablo 1’de gosterilmektedir.

Modellerin sonuglar1 incelendiginde Pix2Pix mimarisinin sentetik goriintii iiretim asamasinda
yapisal (SSIM) olarak yiizde 86 oraninda basarim gostererek en iyi sonug verdigi gézlemlenmektedir.
DiscoGAN mimarisi egitim gergeklestirirken ¢ift tarafli doniisiim ve dogrulama islemi kullandigindan
Pix2Pix mimarisine yakin Kalitelide goriintiiler Giretmektedir. Pix2Pix mimarisi ayn1 zamanda zamansal
maliyet karsilastirmasinda da daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Bu mimarinin ag yapisinin denetimli
ve daha basit olmasindan dolay1 kisa siirede kaliteli gortintii tirettigi goriillmektedir.

Tablo 1. Mimarilerin denim2biyik test kiimesindeki bagarim sonuglari

Model Adi Metrik Ad1 (Benzerlik) Zaman (Saniye)
SSIM MSE PSNR Bir goriintii tiretim siiresi
AttentionGAN 0.757 2293.70 32.72 0,865
CycleGAN 0.754 2465.01 32.55 0,024
Pix2Pix 0.868 808.37 33.32 0,022
DiscoGAN 0.834 1628.74 32.90 0,848

Egitim tamamlandiktan sonra 4 mimari ile test kiimesinde bulunan goriintiilerin sentetik biyik
desen ¢iktist elde edilmistir. Sekil 9’da test kiimesinden birka¢ denim kumas gorseline ait sonuglar
gosterilmektedir. Buna gore Pix2Pix ve DiscoGAN mimarisiyle elde edilen gorsellerin yiiksek oranda
gercek sonuglara (Ground True) benzedigi goriilmiistiir. CycleGAN ve AttentionGAN mimarilerinin ise
biyik desen iiretiminde beklenen seviyede kaliteli goriintiiler iiretmedigi goriilmektedir. Ancak
hedeflenen gercek biyik desen goriintiisiiniin heniiz istenilen benzerlikte {iretilemedigi goriilmektedir.
Bunun en biiyiik nedeni, veri kiimesindeki gorsellerin belirli bir standartta ¢ekilmemis olmasidir. Bir
sonraki ¢calismada bu standartlagtirma iglemi tizerinde durulacaktir.
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Sekil 9. Mimarilerin denim2biyik test kiimesindeki goriintii {iretim sonuglari
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4. Sonuc ve Oneriler

Bu makalede, goriintiiden goriintiiye donilisiim yapan g¢ekismeli {iretici ag mimarilerinin performans
karsilasgtirmasi yapilmistir. Mimarilerin karsilastirmasinda kullanilan veri kiimesi Malatya organize
sanayinde faaliyet gosteren Baykan Denim firmasindan elde edilmistir. Veri kiimesi 950 denim2biyik
desen ¢ifti goriintiisiinii igermektedir. Geleneksel sistemde, denim kumasindan sentetik bryik desen
tiretimi ¢esitli goriintii diizenleme programlari ile manuel ¢izilerek elde edilir. Bu islem ortalama 2-3
saat siirmekte ve iglemi yapan uzmanin kabiliyetine gore farkli kalitede biyik motifleri elde
edilebilmektedir. Bu ¢alismanin temel katkisi, bahsedilen dezavantajlari ortadan kaldiran, biyik tiretim
stiresini yaklasik 1 saniyeye diisiiren, personel maliyetlerini azaltan ve farkl kalitede biyik motiflerinin
cikmasini engelleyen otonom bir sistem Onerilmistir. Literatiirde tiretken ag mimarilerinin denim
iiriinlerine uygulamasini iceren farkli bir ¢alismanin olmadigi goériilmektedir. Bu durum yapilan
caligmanin akademik Ozgiin degerini yiikseltmektedir. Yapilan deneysel g¢alismalarda Pix2Pix
mimarisinin zamansal ve dogruluk olarak en iyi sonuglari {irettigi goriilmiistiir. Oldukg¢a imit verici
sonuclarin elde edildigi bu calismada veri kiimesinin standardizasyonu ve endiistriyel ortamda gercek
zamanl ¢alisabilecek gomiilii bir sistemin tiretilme agamasi bir sonraki hedeflerdir.
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