


ISLAMI GEOMETRIK DESENLERDE DERIN OGRENME
ALGORITMALARI iLE GORUNTU RESTORASYONU

Makbule OZDEMIR

DOKTORA TEZi
MIMARLIK ANA BiLiM DALI

GAZi UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

TEMMUZ 2025



ETIiK BEYAN

Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Yazim Kurallarma uygun olarak hazirladigim

bu tez ¢alismasinda;

Tez i¢inde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cergevesinde elde ettigimi,

Tiim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglar1 bilimsel etik ve ahlak kurallarma uygun
olarak sundugumu,

Tez calismasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,

Bu tezde sundugum calismanin 6zgilin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan

ederim.

Imza
Makbule OZDEMIR
11/07/2025



ISLAMI GEOMETRIK DESENLERDE DERIN OGRENME ALGORITMALARI iLE
GORUNTU RESTORASYONU
(Doktora Tezi)

Makbule OZDEMIR

GAZI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
Temmuz 2025

OZET

Dijitallesmenin etkisiyle, kiiltiirel mirasin korunmasinda modern teknolojilerin kullanimi
giderek énem kazanmaktadir. Islami Geometrik Desenlerin (IGD) dijital analizi alanindaki
mevcut caligmalar, agirlikli olarak grup teorisine dayali siniflama yontemlerine ve vektorel
tiretim yaklagimlarina odaklanmaktadir. Bu yontemler, ¢ogunlukla desenlerin geometrik
yapisinmn anlagilmasina ve tanimlanmasima yoneliktir. Bu tez, Islami geometrik desenlerin
dijital goriintii restorasyonu baglaminda, derin 6grenme temelli bir metodoloji gelistirerek
geleneksel mimari slisleme sanatlarmin korunmasi ve yeniden iiretimi konusunda katki
sunmayl amaglamaktadir. Bu dogrultuda teorik diizeyde, geleneksel desen analiz
yaklagimlarmdan farkli olarak veri odakli bir ¢erceve olusturulmus; yontemsel olarak ise
hem smiflandirma hem de goriintii tamamlama algoritmalarmm ayni kiiltiirel veri seti
iizerinde bitiinciil bigimde test edildigi disiplinlerarast bir yap1 gelistirilmistir. Tez
kapsaminda, verinin hazirlanmasi, dogrulugunun test edilmesi ve eksik desen pargalarinin
tamamlanmas1 gorevlerinde derin 6grenme temelli algoritmalar uygulanmis; {iretilen
sonuglarin hem nicel hem de nitel analizi gerceklestirilmistir. Ayrica, IGD’ye 6zgii simetrik
yap1 ve streklilik gibi bigimsel 6zellikler degerlendirme kriterleri olarak ele alinmus, elde
edilen ¢iktilarin basarisi bu niteliksel 6lgiitler iizerinden analiz edilmistir. Calismanin veri
toplama asamasinda, ¢esitli kaynaklardan temin edilen yliksek ¢ozliniirliiklii desen gorselleri
kullanilarak {i¢ ayr1 smif olusturulmustur. Bu ayrim, hem gorsel bozulmanin hem de
algoritmalarin smiflandirma ve tamamlama performanslarinin analizinde belirleyici bir
faktor olarak kullanilmistir. Derin aglar araciligiyla gergeklestirilen siniflandirma siirecinde
elde edilen dogruluk oranlari, IGD’lerin kendi iginde ayrisabilir yapisal 6zelliklere sahip
oldugunu dogrulamistir. Bu bulgularin ardindan, eksik desenlerin tamamlanmasia yonelik
tretici algoritmalar ve derin goriinti boyama yontemleri uygulanmis, performanlari
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak, Onerilen metodolojik yapi,
IGD’lerin yapisal 6zelliklerini gdzeterek restorasyon kalitesini dlgebilen ve yeniden
kullanilabilir bir ¢cerceve ortaya koymaktadir.
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ABSTRACT

With the impact of digitalization, the use of modern technologies in the preservation of
cultural heritage is becoming increasingly significant. Existing studies on the digital analysis
of Islamic Geometric Patterns (IGPs) mainly focus on classification methods based on group
theory and vector-based generative approaches. These methods are predominantly oriented
toward understanding and describing the geometric structure of the patterns. This
dissertation aims to contribute to the preservation and reproduction of traditional
architectural ornamentation by developing a deep learning-based methodology for the digital
restoration of Islamic geometric patterns. In this context, a data-driven framework has been
established at the theoretical level, differing from traditional pattern analysis approaches;
methodologically, a multidisciplinary structure has been developed in which both
classification and image inpainting algorithms are tested comprehensively on the same
cultural dataset. Deep learning-based algorithms have been applied to tasks such as data
preparation, accuracy verification, and the completion of missing pattern segments. The
generated outputs have been analyzed using both quantitative and qualitative methods.
Moreover, formal characteristics specific to IGPs, such as symmetrical structure and
rhythmic continuity, have been employed as evaluation criteria, and the success of the
outputs has been examined based on these qualitative measures. During the data collection
stage, three distinct categories were formed using high-resolution pattern images obtained
from various sources. This categorization has been used as a determining factor in analyzing
both the degree of visual degradation and the performance of classification and inpainting
algorithms. Classification using deep neural networks yielded accuracy rates that confirm
the presence of distinguishable structural characteristics within IGPs. Based on these
findings, generative algorithms and deep image inpainting methods were applied to the
completion of missing pattern regions, and their performances were evaluated
comparatively. In conclusion, the proposed methodological framework provides a reusable
approach that assesses restoration quality while taking into account the structural properties
of Islamic geometric patterns.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢aligmada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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ANN Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)
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GAN Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial
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IGD Islami Geometrik Desenler

LBP Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Pattern)

LPIPS Ogrenilmis algisal goriintii yama benzerligi (Learned
Perceptual Image Patch Similarity)

KNN K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

MISF Cok Diizeyli Interaktif Siyam Filtreleme (Multi-
level Interactive Siamese Filtering)

ML Makine Ogrenmesi (Machine Learning)
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Ratio)
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SVM Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

TVA Topolojik Veri Analizi

YZ Yapay Zeka
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1. GIRIS

Islam sanat1 yiizyillar boyunca benzersiz estetik yapisiyla tanmnms ve Islam kiiltiiriinii
yansitan geometrik desenler, mimaride 6nemli bir rol oynamistir. Bu desenler, geometrik
sekillerin bir diizen i¢inde bir araya gelmesiyle olugmakta ve kiiltiirel bir dil olarak kendine
has bir yap1 sergilemektedir. Kiiltiirel mirasm siirekliligi i¢in; Islam sanatinin estetik,
kiiltiirel ve tarihsel zenginligini anlamak, Islami geometrik desenlerin yapisal 6zelliklerini
detayli bir sekilde kavramak ve bu 6zellikler1 modern tekniklerle analiz etmek ytizyillar
boyunca siiregelen bu yapilarin bozulmadan, korunarak yasatilmasia katki saglamaktadir.
Bu sebeple gegmisten giiniimiize bir¢ok arastirmaci, bu desenlerin altinda yatan ilkeleri ve

kurallar1 kesfetmeye ¢alismistir.

Islami desenlerin matematiksel ve simetrik analizine ydnelik ilk dnemli girisimler 19.
ylizyila kadar uzanmaktadir. Jones’un ilk olarak 1856’da yayimlanan ¢alismasi dogrudan
yalnizca Islam sanatmna odaklanmasa da Islami mimari ve dekoratif motifleri kapsamli
bicimde belgelemistir. Jones, desenlerdeki simetri ve karmasikligi vurgulayarak bu
tasarimlarda gomiilii olan matematiksel bilgiyi ortaya koymus ve farkl kiiltiirlerin tasarim
ilkelerini ayrintil1 bicimde analiz ederek dnemli bir kaynak olusturmustur. Ardindan, Islami
geometrik desen yapilarinin simetriye dayali sistematik organizasyonunu inceleyen ilk
akademisyenlerden biri olan Miiller (1944), desenleri grup teorisi merceginden analiz ederek
kuramsal bir matematiksel gerceve ortaya koymustur. Miiller’in ¢alismasi, islami geometrik
kaliplarin anlasilmasi ve siniflandirilmasinda, ayrica simetrik Oriintiilerin tanimlanmasi ve
cogaltilmasinda teorik bir temel gorevi goérmiistiir. Bu temel sayesinde daha sonraki
hesaplamali analiz ve siniflandirma ¢aligmalarina zemin hazirlanmustir (Chorbachi, 1989).
Benzer bir yaklagimla Abas ve Salman (1994) da grup teorisine dayali bir sistem kullanarak
Islami desenleri simetri gruplarina gore smiflandirmistir. Bu c¢alisma, Islam sanati
eserlerinde mevcut matematiksel temelleri ve cesitli simetri tiirlerini ortaya ¢ikararak
desenleri farkli kategoriler altinda diizenlenmesi i¢in saglam bir ¢cergeve sunmustur. Simetrik
ozelliklere dayali bu smiflandirma, desenlerin daha iyi anlasilmasini, karsilastirilmasini ve
algoritmik olarak iiretilmesini kolaylastirdig1 i¢in, Abas ve Salman’in bulgular1 hesaplamali

modeller ve desen veri tabanlari i¢in de bir altyap1 saglamustir.



Literatiirde baz1 ¢aligmalar, islami geometrik desenleri yalnizca matematiksel kurallar ile
degil, estetik ve sembolik ilkeler agisindan da ele almistir. Ornegin Keith Critchlow (1976),
geometri ile kozmoloji arasinda bir kdprii kurarak zanaatkarlarin geometriyi pratik bir arag
olmanin 6tesinde manevi ve metafizik ilkelerin ifadesi olarak yorumlamis olabilecegini 6ne
stirmiistiir. Critchlow’un analitik ve yorumlayic1 yaklasimi, hesaplamali modelleme ile
ilgilenen arastirmacilara sadece matematiksel iliskileri degil, ayni zamanda desenlerin
kiiltiirel ve sembolik boyutlarmi da dikkate alma gerekliligini gostermistir (Critchlow,
1976). Diger taraftan, El-Said ve EI-Bouri (1993) Islami tasarimda matematiksel oranlarin
tekrar eden Ozelliklerini inceleyerek Islami gorsel kiiltiiriin temelinde yatan orantisal ve
estetik gerceveyi vurgulamislardir. Cesitli Islami sanat formlarinda tutarli bicimde ortaya
¢ikan oranlarin izini siiren bu ¢alisma, islami geometrik desenlerin kati orantisal sistemleri
takip ettigini gostermistir. El-Said ve EI-Bouri, desenlerin farkli boyutlar arasinda
Olceklendirilmesi i¢in gereken temel oran yonergelerini ortaya koyarak, bu alandaki
tasarimlarin dogru ve tutarl bir sekilde yeniden iiretilebilmesi i¢in 6nemli bilgiler sunmustur

(El-Said, EI-Bouri ve Critchlow, 1993).

Islami geometrik desenlerin yeniden iiretimi konusunda da literatiirde hem geleneksel hem
modern yaklasimlar bulunmaktadir. Wasma Al-Chorbachi (1989) Islam geometrisinin
iiretken yonlerini incelemis ve desen olusturmak i¢in kullanilan formiillerdeki parametre
degisimlerinin nasil farkli desen sonuglar1 verebilecegini ortaya koymustur. Al-
Chorbachi’nin yaklasimi, geleneksel formlara sadik kalarak yeni varyasyonlarin
iiretilebilecegini gdstermis ve algoritmik tasarimin modern uygulamalari i¢in 6zel bir 6nem
tastmistir Diger taraftan, Broug (2008), Islam geometrisinin kurallar1 iizerine yaptigi
kapsamli caligmalarla, desenlerin {iretimi icin pratik uygulamalar saglamaktadir.
Calismalarinda geometrik desenlerin nasil olusturuldugunu adim adim agiklamakta ve
Islami desenlerin iiretiminde kullamlan temel geometrik yapilarm detayll bir analizini
sunmaktadir. Otomatik tasarim veya dijital yeniden yapilanma i¢in desen ¢dziimlemesi daha
anlagilir hale gelmekte ve geleneksel yap1 kurallarina bagl kalarak algoritmalar gelistirmek
icin kaynak saglamaktadir Bonner (2017) ise Islami desenlerin tarihsel evrimini ve bu
desenlerde kullanilan mozaikleme tekniklerini derinlemesine incelemistir. Bonner, tekrar
eden birimlerin olusturulmasinda kullanilan yontemlerin zaman i¢inde nasil gelistigine 151k
tutarken, oransal iliskilere odaklanarak dogru desen insasi i¢in gerekli hassas geometrik

prensipleri detaylandirmistir. Bu sayede, iki ve ii¢ boyutlu alanlarda karmasik desenlerin



otomatik olarak olusturulabilmesine yonelik tasarim araglar1 i¢in teknik bir temel saglamistir

(Bonner, 2017).

Yapilan calismalarda, Islami geometrik desenlerin anlasiimasi, smiflandiriimas: ve
iiretilmesi konusunda kapsamli bir birikim olusturulmustur. Bu calismalar, desenlerin
matematiksel yapisini ve estetik prensiplerini ortaya koyarak, karmasik desenlerin
anlagilabilir ve tekrar tiretilebilir hale gelmesini saglamistir. Ancak, bu yaklasimlarin ortak
noktasi, desenlerin incelenmesi ve olusturulmasimnda kural tabanli ve insan uzmanligina
dayali yontemler olmasidir. Bir baska deyisle, desenlerin iiretimi genellikle onceden
tanimlanmis geometrik kural setlerinin takip edilmesiyle veya zanaatkarlarin ustalik ve

bilgisine dayanarak gerceklestirilmistir.

Son yillarda 1ise, hesaplamali tasarim ve yapay zeka alanlarindaki gelismeler,
uygulamalardaki yonelimde degisime yol agmistir. Otomatik tasarim sistemleri, konuya
bagl araglar gelistirerek ¢ogu karmasik ortamda bile verimlilik ve degisiklik yapma
Ozgiirliglinii saglama potansiyelleri sunmustur. Bu baglamda, makine Ogrenmesinin
(Machine Learning - ML) son gelisimleri dikkate alinarak, biiyiik veri isleme potansiyeline
sahip derin 6grenme (Deep Learning — DL) algoritmalarinin, desenlerin kesfi ve tiretimi

icin ¢oziimler liretme potansiyeline sahip oldugu diisiiniilmektedir.

Problemin tanimi

Islami geometri alanindaki arastirmalarin temelini olusturan ¢alismalar desenlerin yeniden
insasin1 veya gelistirilmesini amaglayanlar i¢cin bir zemin saglamaktadir. Ancak bu
calismalar teorik bir temel ve kural setleri sunmus olsa da bu siire¢ biiyiik dl¢iide manuel
miidahaleye ve insan uzmanligina ihtiyagc duymaktadir. Mevcut bilgisayar destekli
yaklagimlar ise genellikle 6nceden belirlenmis matematiksel modellere ve algoritmik
kurallara dayanmaktadwr. Bu algoritmalar deneyim ve verilerden ziyade, c¢ogunlukla
programlandiklar1 smirlarin i¢inde kalarak tanimli gorevlerde sonuglar vermektedir. Bu
baglamda, bilgisayar uygulamalar1 araciligiyla yeni yontemler gelistirilse de arastirmalarda
giincel tekniklerin kisith bir sekilde kullanildig1 goriilmektedir. Bu giincellemeleri ele almak
icin derin dgrenme sistemleri, Islami geometrik desenlerin kesfedilmesi ve iiretilmesi i¢in
otomatik bir sistem olusturmasi agisindan etkin bir yol olarak ortaya ¢ikmistir. Boylelikle

caligmada, kural tabanli klasik yontemlerden ziyade, veri odakli modeller kullanilmakta ve



oOrtintiileri tanimlamak, yapilar1 analiz etmek ve egitim verilerine dayali iiretimler

olusturmak i¢in biitiinciil bir arastirma onerisi sunulmaktadir.

Arastirmanin amaci ve kapsami

Islami geometrik desenlerde gdzlenen tahribatlarm giderilmesi ve bu desenlerin dijital
ortamda yeniden canlandirilmasi, estetik bir kazanim olmanin 6tesinde, kiiltlirel mirasin
korunmasi agisindan da oneme sahiptir. Bu gergcekten hareketle, yapay zeka tekniklerinin
sundugu imkanlar da diisiiniildiigiinde; eksik desenlerin otomatik olarak yeniden
olusturulmast  ve  biitiinliiglin  saglamasma  yonelik  yaklasimlarin  kullanimi
hedeflenmektedir. Bu yaklasimlar, veri odakli yontemler biitiinii olarak etkinligi

degerlendirilebilir uygulanmalardan olusmaktadir.

Aragtirmanim kapsamu, belirtilen amaglar dogrultusunda genis bir alan1 kaplamakta ve hem
tarihsel hem de veriye dayali yaklasimlar1 birlestirerek, Islami geometrik desenlerin
iiretimini ve analizini ele almaktadir. Calisma, yalnizca desenlerin tamamlanmasini degil,
ayni zamanda uygulama tabanli bir ¢alisma olarak desenlerin yeniden olusturulmasi ve
smiflandirma asamalar1 ile siirecleri ayni is akisi i¢inde biitiinlestirerek yeni yontemlerin

uygulamasini kapsamaktadir.

Bu dogrultuda ilk olarak, Islami geometrik desenlerin tarihsel gelisimi ve altinda yatan
matematiksel ilkeler incelenmektedir. Bu kapsamda, geleneksel desen ¢izim teknikleri,
simetri kurallar1 ve tiretim prensipleri literatiir taramasi ile ortaya konmaktadir. Daha sonra,
veriye dayali yontemlerin desenlerin yapisal 6zelliklerini anlamada ve iiretmede ne derece

etkili oldugunu anlamak i¢in arastirmalar sunulmaktadir.

Uygulama siirecinde, desen Orneklerinin iiretilmesi ve siniflandirilmasiin desenlerin
karakteristik Ozelliklerini ne derece ortaya ¢ikaracagi ve bu 6zelliklerin siniflandirma ve
tiretim siireglerinde nasil kullanilabilecegini anlamay1 hedeflemektedir. Bu kapsamda sinir
aglar1 ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak, desenlerin veri tabanlarindan 6grenilen

temsilleri olusturulmaktadir.

Arastirmanin diger asamasinda, eksik kisimlari tamamlanmasi i¢in derin 6grenme tabanli

yaklagimlar kullanilmaktadir. Bu boliimde, fretici algoritmalar ve goriintii boyama



teknikleriyle, desenlerin kaybolan parcalarmin orijinal yapiya sadik kalarak yeniden
olusturulmast hedeflenmektedir. Bu siire¢, yalnizca gorsel bir biitiinliikk saglamakla
kalmayip, aynt zamanda desenin kiiltiirel ve estetik degerini koruma amacmi da

tasimaktadir.

Caligmanin son asamasinda, tamamlanan desenlerin orijinal desenlerle olan benzerlikleri ve
kurallara uygunlugu topolojik analiz, haritalama ve goriintii kalite metrikleri kullanilarak s6z
konusu desenlerin iiretimine katkinin incelenmesi amaglanmaktadir. Ciktilar; simetri, kenar
stirekliligi ve motif biitiinligli gibi yapisal dlgiitlerle birlikte topolojik analiz ve goriintii
kalite metrikleri ile nicel olarak degerlendirilerek ve karsilastirmali analiz yoluyla veri
odakli yOntemlerin hangi baglamlarda istiinlik veya smirlilik gdsterdigini ortaya
koymaktadir. Burada amac, gorsel biitiinliiglin Otesine gecerek, desenlerin ilkeleriyle

uyumlu yapisal 6zelliklerin korunmasini da igerecek sekilde tanimlanmasidir.

Boylece, Islam cografyasindaki tarihi eserlerde yer alan geometrik desenlerin eksik
kisimlarmm, 6zgiinliigliniin ve uyumunun ne 6lgiide saglandigini tartisilmaktadir. Bunlarin
yani sira, arastirma mevcut geleneksel yontemler de kullanilan 6zellikleri de ortaya koyarak
giincel yaklasimlarla bir kiyaslama yapmay1 hedeflemektedir. Bu caligsma, her iki yaklagimin
da giiclii ve zayif yonlerini degerlendirerek, literatiirdeki boslugu dolduracak bir koprii

kurmay1 amaglamaktadir.

Belirtilen ama¢ ve kapsam cergevesinde; bu calisma, Islam sanatmin zengin mirasini
korumaya ve onu modern teknolojilerle desteklemeye yonelik yenilik¢i modellerin
kullanimin1 ortaya koymaktadir. Derin dgrenme algoritmalarmin kullanimiyla, islami
geometrik desenlerin  yeniden olusturulmasi, otomatik olarak smiflandirilmasi,
tamamlanmas1 ve degerlendirilmesi siireclerinde katki saglanmasit hedeflenmektedir.
Kurgulanan yontemin, yalnizca kiiltiirel mirasin korunmasina hizmet etmekle kalmamast;
ayn1 zamanda mimarlik, restorasyon ve sanat tasarimi gibi alanlarda da yeni uygulamalara

imkan tanimasi amaglanmaktadir.

Arastirma sorusu ve hipotez

Yukarida tanimlanan problem ve hedefler dogrultusunda calisma, “Kismen bozulmus Islami

geometrik desenlerde eksik boliimlerin, derin 6grenme yaklasimlariyla otomatik olarak



tamamlanmas1 miimkiin miidiir?” sorusuna cevap aramaktadir. Bu dogrultuda, kismen
bozulmus desenlerin veri odakli derin 6grenme yontemleriyle, desen 6zellikleri gozetilerek

otomatik bicimde tamamlanmasinin miimkiin olabilecegi hipotezi ileri siiriilmektedir.

Alt arastirma sorular1 su sekilde yapilandirilmaktadir:

e Islami geometrik desenlerin olusturulmasma yonelik temel 6zellikler ve mevcut
yaklagimlar nelerdir?

e (Gilinlimiizde etkin bir rol oynayan yapay zeka uygulamalarinin desen olusumunda
kullanilabilirligi ne dl¢tidedir?

e IGD iiretimi igin veriye dayali yontemlerin kullanmilmasi ile asamali bir sistem
kurgulanmas1 miimkiin miidiir?

e IGD veriye dayal yeniden yapilandirma ydntemleri ile iiretilebilir ve dlgiilebilir mi?

e IGD veriye dayali tamamlama ydntemleri ile iiretilebilir ve dlgiilebilir mi?

Arastirma metodolojisi

Calisma amaci dogrultusunda siirdiiriilen metodoloji, dért ana asamada ilerlemektedir. 11k
asamada, desenlerin dogrudan yapay olarak iiretilmesi hedeflenmistir. Bu amagla Cekismeli
Uretici Ag (GAN) gibi iiretici derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak, egitim verilerinden
yeni desenler olusturmanin miimkiin olup olmadigi degerlendirilmistir. GAN tabanli
modeller, veri kiimesindeki O6rneklerden Ogrendikleri dagilima benzer 6zgiin desenler
iiretmeyi amaglamaktadir. Bu modeller bazi temel desen Ozelliklerini yakalayabilse de,
karmasik detaylar1 ve eksik bolgeleri doldurma konusunda istenilen diizeyde dogruluk ve
tutarlilig1 saglamadig goriilmiistiir. Bu nedenle arastirmanin odak noktasi, diger asamada

farkl bir yaklagima doniistiiriilmiistiir.

Ikinci asamada, veriler fotograf goriintiileri ile sinirlandirilmis ve test gruplarina ayrilmistir.
Bu test siniflarinin goriintii algilama ve tanima asamasindaki basarisinin 6l¢iilmesi i¢in ilk
olarak derin 6grenme algoritmalari ile siniflandirilmakta ve dogruluklar: 6l¢tilmektedir. Bu
asama, test i¢in ayrilan desenlerin yapisal biitlinliigiinii anlamak ve eksik kisimlarmn nasil
tamamlanmas1 gerektigine dair ipuglar1 elde etmek i¢in 6nem tasimaktadir. Calismanin

liciincli asamasinda, kismen eksik desenlerin orijinal biitiinliigiine kavusturulmasi i¢in



gorlintli boyama algoritmalart kullanilmistir. Bu adimda, {i¢ farkli tamamlama yontemi
secilmis ve her biriyle eksik desen parcalarini tamamlama denemeleri yapilmistir. Amag,
desenin geri kalan kismiyla uyumlu ve gercege uygun bir sekilde bosluklar1 doldurabilen bir

model ortaya koymaktir.

Caligmanin son asamasinda, uygulanan algoritmalar karsilagtirmali olarak degerlendirilmis;
hangisinin desenin 6zgiin simetrik yapisini ve estetik detaylarini en 1yi korudugu analiz
edilmistir. Bu karsilastirmada, topolojik analiz yontemleri, goriintii kalite metrikleri, frekans
analizi ve haritalama degerlendirme yontemleri kullanilarak her bir yontemin c¢iktilar,
orijinal desenlerle kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglar, tamamlanan desenlerin orijinal
desenlere benzerlik oranlar1 lizerinden nicel olarak degerlendirilmis ve anlasilir olmasi igin
tablolar ve diyagramlar ile gorsellestirilmistir. Boylece, her bir yontemin desen tamamlama

performansi (gorsel benzerlik ve yapisal uyum agisindan) somut verilerle ortaya konmustur.

Bu aragtirma genel olarak veri odakli bir yaklagimi benimsemektedir; zira derin 6§renme ve
goriintli tamamlama ydntemlerinin etkin ¢alisabilmesi i¢in g¢esitli desen verilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Tez kapsaminda hem teorik ¢ergeveyi hem de uygulamali deneyleri igeren
biitlinctil bir yontem izlenmistir. Bu yoOniiyle calisma, kismen uygulamaya dayali bir
arastirma metodolojisi barindirmaktadir. Elde edilen bilgilerin 6nemli bir kismi, gelistirilen

modelin uygulanmasi ve sonuglarinin degerlendirilmesi yoluyla kazanilmustir.

Sonug olarak gelistirilen metodoloji, Islami geometrik desenlerin otomatik olarak yeniden
iiretilmesi ve eksik pargalarinin tamamlanmasi i¢in ardisik bir model onermektedir. Bu
modelde, 6nce desen liretimine dair bir deneme calismasi gerceklestirilmis, sonrasinda
verinin tiirline karar verilmistir. Daha sonra verinin dogrulugu test edilmis ve tamamlama
algoritmalar1 kullanilmistir. Son olarak da desenlerin {iretiminde izlenen 6zellik

kategorilerine gore degerlendirilmistir.

Tezin Onemi

Gelistirilen metodoloji, Islami geometrik desenlerin kendine &zgii yapisini ve simetrik
ozelliklerini dikkate alarak, eksik kisimlar1 en dogru sekilde yeniden olusturmak i¢in giincel
modelleri sunmay1 amaglamaktadir. Bu baglamda, desenlerin hem gorsel hem de topolojik

benzerligini koruyan algoritmalar iizerinde yapilan karsilastirmalar, ¢alismanm yenilik¢i



yonlerinden biridir. Ayrica, Islami geometrik desenlerin yapisal ve estetik 6zelliklerine sadik
kalinarak yapilan bu tamamlamalar, yalnizca kiiltiirel mirasin korunmasina katki saglamakla
kalmayip; ayni1 zamanda bilgisayar destekli tasarim, restorasyon ve mimari alanlarinda yeni
yontemlerin gelistirilmesine de olanak tanimaktadir. Sonug olarak, bu ¢alismanin sundugu
metodoloji, Islami geometrik desenlerin tamamlanmasma ydnelik yenilik¢i modellerin
kullanilmasini hedeflemekte ve bu alandaki literatiir agigin1 doldurmayi amaglamaktadir.
Calismanin bulgulari, kiiltiirel mirasin korunmasina yonelik bilgisayar tabanli ¢éziimler
gelistirilmesi ve eksik desenlerin 6zgilin yapiya uygun olarak yeniden olusturulmasi

acisindan 6nemli katkilar sunacaktir.

Tezin striuktirid

Tez, c¢aligmasi bes ana boliimden olusmaktadir. Birinci boliim, arastirmanm dayandigi
kavramsal g¢erceveyi, problem tanimini ve ¢aligma baglamini sunmaktadir. Bu boliimde
Islami geometrik desenlerin tarihsel, estetik ve yapisal dnemi aciklanmakta; calismanin
dayandig1r temel problemler tanimlanmaktadir. Ayrica, ¢aligmanin temel amaci, 6zgiin

katkis1 ve aragtirma sorular1 bu béliimde tanimlanarak tezin genel yonelimi belirlenmektedir.

Ikinci boliim, Islami geometrik desenlerin tarihsel ve matematiksel temellerine iliskin
mevcut literatiirii incelemektedir. Desenlerin simetrik 6zellikleri, tekrarlama sistemleri ve
geometrik yapilarma dair yapilan ¢alismalar zetlenmektedir. Islam sanat1 desenlerine genel
bir bakis saglayarak ve ¢esitli bilgisayar programlarinin dahil edilen matematiksel siirecleri
kullanarak bu desenleri doniistiirmek i¢in miidahale adimlarmin giiniimiize kadar olan
kullanimlar tartisilmistir. Bunun yam sira, giincel yaklasimlar olarak makine dgrenmesi
yontemlerine deginilmektedir. Derin 6grenme algoritmalar1 ve goriintii boyama gibi giincel
algoritmalarin bu alanda nasil uygulandigina dair giincel arastirmalar ele alinir. Literatiirdeki
bilgi bosluklar1 ve mevcut yaklasimlarin sinirlamalar1 tartisilarak, tezin bu eksikleri

doldurmadaki katkis1 agiklanmaktadir.

Uciincii boliim olan arastirma metodolojisi bdliimiinde, veri setinin olusturmasi, GAN
modelleriyle desen iiretimi, evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) tabanl
smiflandirma ile verinin testi, gorlinti boyama algoritmalar1 ile eksik parcalarin
tamamlanmasi i¢in kullanilan yontemler detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Derin 6grenme

algoritmalarmin egitimi, GAN modellerinin uygulanmasi ve goriintii boyama tekniklerinin



secimi gibi siiregler sunulmustur. Ayrica, topolojik veri analizi, frekans analizi ve goriintii

kalite metriklerinin neden ve nasil kullanildigina dair gerekgeler saglanmaktadir.

Dordiincii boliim, metodolojinin uygulandigi siiregleri ve elde edilen bulgulari igermektedir.
Veri setlerinin hazirlanmasi, modellerin uygulanmasi ve sonug¢larin analiz asamalar1
aciklanmakta, farkli algoritmalarin performanslar1 kargilastirmali olarak sunulmaktadir.
Eksik kisimlarin tamamlanmasina yonelik yontemlerin basar1 diizeyleri, ilgili gorseller,

tablolar ve grafiklerle desteklenerek gosterilmektedir.

Ayni  boliimde, c¢alismada kullanilan modellerin  ¢iktilar1  sistematik  bigimde
degerlendirilmektedir. GAN tabanli yaklasimlarin siirliliklar: tartisilmakta; CNN tabanl
smiflandirmanin basar1 diizeyi degerlendirilmekte; {i¢ ayr1 goriintii tamamlama (inpainting)
modelinin sonuglar1 ise nicel ve gorsel diizeyde karsilastirilmaktadir. Degerlendirme
stirecinde yapisal benzerlik, algisal fark ve genel piksel hatasi gibi dl¢iitler kullanilmakta;
SSIM, PSNR, LPIPS ve L1 metrikleriyle desteklenmektedir. Buna ek olarak, topolojik
analizler araciligiyla geometrik siireklilik ve yapisal biitlinliik 6l¢tilmekte; frekans yonelimi
ile yogunluk haritas1 analizleri {izerinden simetrik uyum ve motif siirekliligi

degerlendirilmektedir.

Son boliim olan sonug¢ ve Oneriler, tezin genel ¢iktilarinin 6zetlendigi, 6zgiin katkilarin
vurgulandigr ve gelecekte yiiriitiilebilecek arastirmalara yonelik onerilerin sunuldugu
béliimdiir. Calismanin Islami geometrik desenlerin dijital ortamda korunmasi, yeniden insas1
ve smiflandirilmasi konularina sagladigi katkilar aciklanmakta; kullanilan yontemlerin
disiplinler arasi potansiyeli degerlendirilmektedir. Ayrica, veri ¢esitliliginin artirilmasi,
model Olceklenebilirligi, farkli yapay zeka mimarilerinin denenmesi ve restorasyon
pratiklerine dogrudan entegrasyon gibi konularda ileriye doniik 6nerilere yer verilmektedir.

Tez akis semast Sekil 1.1.° de goriilmektedir.
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2. LITERATUR INCELEMESI VE KURAMSAL CERCEVE

Bu béliimde, islami geometrik desenler (IGD) alaninda literatiir bilgileri verilmekte;
calismanin yontemsel kararlarini besleyecek kuramsal dayanaklar derlenmektedir. Oncelikle
Islam sanati baglaminda IGD’nin tarihi kaynaklar1 ve geometrik yapim ilkeleri
Ozetlenmekte; ardindan simetri kurallar1 ekseninde desenlerin siniflandirilmasina ve
¢cOziimlemesine imkan veren yaklagimlar ele alinmaktadir. Devaminda, {iretim siire¢lerinde
belirleyici olan 1zgara tiirleri ve iliskili yontemler tartisilmakta; modiiler sistem tasarimiyla
tekrar eden birimlerin ve bilesenler arasi hiyerarsinin nasil kurgulandig1 agiklanmaktadir.
Boylelikle IGD’nin mevcut bigimlenme mantig1 ortaya konulmakta ve sonraki boliimlerde
yer alacak veri odakli analiz, liretim ve tamamlama siireclerinin dayandig: ilkesel yap1

netlestirilmektedir.
2.1. Islam Sanati ve islami Geometrik Desenler

Islam kiiltiiriiniin yedinci yiizyilda yiikselisi, sanat ve mimarlikta koklii bir doniisiimiin
baslangicin1 teskil etmektedir (Stierlin, 1996). Bu yiikselis, Emevi Halifeligi'nden
baslayarak Safevi, Babiir ve Osmanli gibi biiyiik imparatorluklar boyunca siiregelen ve
Giliney Asya’dan Avrupa ile Afrika’ya kadar genis bir cografyay1 kapsayan on ii¢ yiizyili
askm bir dénemi ifade eder (Kaplan ve Salesin, 2004). Bu siirete islam sanati, yalnizca dini
bir temsil bigimi olarak degil, ayn1 zamanda bilgi liretimi ve estetik anlayisin da tasiyicisi
olarak kiiltiirel kimligin yap1 taslarindan biri haline gelmistir (Critchlow, 1976). Islam
kiiltiirleri boyunca goriilen Islam sanati ve mimarisi cesitli sekil ve tiirlerde ortaya
¢ikmaktadir (Kaplan ve Salesin, 2004). Bunlar; geometrik desenler, hat sanati ve arabesk
motifler gibi kendine 6zgii 6zelliklerle kategorilere ayrilmaktadir. Bu sanatsal formlar, hem
dini hem de diinyevi yapilarin dekorasyonunda kullanilarak, Islam medeniyetinin
zenginligini ve ¢esitliligini yansitmaktadir (Critchlow, 1976). Ozellikle geometrik
siislemeler, Islam sanatinm ayirt edici yonlerinden biri olarak; matematiksel diizene dayali
kurgular1 ve dogayla uyumlu motifleriyle dikkat c¢eker. Bu diizenlemeler, bagimsiz
Ogelerden ziyade biitiinsel ve ritmik bir organizasyonla, gdrsel denge ve uyumun ifadesi

haline gelmistir (Cromwell, 2016).
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Hat sanat1, Islam medeniyetinin estetik anlayisin1 yansitan ve farkli etnik gruplarm kiiltiirel
mirasini tagtyan onemli bir yazi sanatidir (Burckhardt, 2009). Erken donemlerde dini ve
manevi bir sembol ve ifade araci olarak gelisen hat sanati, farkli kiiltiir ve topraklardan gelen
dillerin kaynasmasi ve kiiltiirel birlesme unsuru olarak kullanilmistir (Bakhsh, 2021). Bu
yoniiyle Islami hat sanat1, sanat eserlerine sembolik, kutsal ve kiiltiirel katmanlar ekleyerek,

bi¢im ve igerik arasinda biitiinciil bir uyum olusturmaktadir (Fraser ve Kwiatkowksi, 2006).

Hat sanatinin en erken ve karakteristik bigimlerinden biri olan Kufi yazisi, 6zellikle mimari
stislemelerde kullanilan geometrik yapisiyla one ¢ikar (Resim 2.1). Sekizinci yiizyil
civarinda gelistirilen bu kaligrafik stil, erken Islam déneminde kullanilan en eski yazi
tiirlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Zaman i¢inde farkli bolgelerde cesitli
varyasyonlara ugrayan Kufi yazisi, yalnizca kutsal metinlerde degil, ayn1 zamanda el
yazmalari, mimari yiizeyler ve dekoratif sanat nesnelerinde de gorsel ve estetik bir unsur

olarak benimsenmistir (Abas, 2001; Etikan, 2008).

Resim 2.1. Seyh Liitfullah Mescidi’nde Arap¢a hat sanatinin Kufi tislubu kullanilarak
resmedilmesi (Burckhardt, 2009)

Islam sanatmin ayirt edici 6gelerinden biri olan arabesk ise, genellikle stilize edilmis bitkisel
motiflerin ritmik ve i¢ ice geg¢mis hatlar olusturacak sekilde diizenlenmesiyle
tanimlanmaktadir (Abas ve Salman, 1994). Bu siisleme bigimi, stilize bitki formlar1 gibi
organik Ogelerin geometrik diizende soyutlanarak yeniden kurgulanmasiyla olusur
(Burckhardt, 2009). Arabesk, aym zamanda Islam sanatinda mimari yiizeylerin
siislenmesinde Islam kiiltiiriinde birlik islevi goren soyut bir sanat formu olarak Islam

sanatinda figiiratif temsile alternatif bir gorsel sistem sunmaktadir.
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Resim 2.2. Solda: Ozbekistan, Sah-1 Zindah, Sad-1 Miilk Aqa Tiirbesi'nden seramik pano,
(14.YY), Sagda: Bursa, Yesil Cami'den duvar ¢inisi (1420) (Burckhardt, 2009)

Islam kiiltiirlerinde zengin bir cesitlilige sahip olan Islami geometrik desenler ise, islam
sanat mirasina ayirt edici bir kimlik kazandiran baslica 6zelliklerden biridir (Kaplan, 2005).
Bu desenler, genellikle ¢okgen temelli kurgular, yildiz sistemleri ve simetrik boliinmelerle
olusturulan karmasik geometrik oOrgiilerden meydana gelir (Bier, 2015). Dokuzuncu
ylizyildan itibaren gelisen bu yapilar, ilk donemlerde basit yildiz gibi motiflerle temsil
edilirken, on altinc1 yiizyilda 14 ve 16 kollu y1ldiz sistemlerini igeren ¢okgen yapilar Islam

mimarisinde yaygin bicimde uygulanmistir (Abdullahi ve Embi, 2013).

Resim 2.3. IGP tasarmmlar. Solda: Karatay Medresesi'nden geometrik desen tasarimi
(Kasraei, Nourian ve Mahdavinejad, 2016). Sagda: Konya'dan tasarim (Broug,
2013)

Islami geometrik desenler belirli yapisal ilkelere gore sekillenmektedir. Bunlardan biri, i¢

ice gecme Ozelligidir. Desen yapilari, tekrarlanan kareler ve daireler gibi basit sekillerin



14

birbirleriyle baglanmas1 ve i¢ i¢e gecirilmesi kompozisyonlari tizerine kurulmaktadir. Bu
ozellik, cetvel ve pergel yardimiyla olusturulan oranli bilesenlerin, diigiim benzeri yap1
formlariyla birbirine baglanmasiyla ortaya ¢ikmaktadir (Necipoglu, 1996). Bu gorsel yapi,
desenin siirekliligini ve biitiinselligini pekistirir. “Tekrar” ilkesi ise geometrik desenlerin
olusturulmasinda merkezi bir rol oynamaktadir. Temel geometrik sekillerin (kare, iicgen,
besgen, altigen ve ongen gibi) tekrarlanmasiyla olusturulan bu desenler, karmagik ve goz
alic1 siislemeler olusturmaktadir (EI-Said ve digerleri, 1993). Bu tekrar mekanizmasi,

desenin hem modiilerligini hem de yiizeydeki gorsel ritmi saglamaktadir (Sekil 2.1).

Sekil 2.1. Altigen bir yap1 kullanilarak tekrarlanan bir birimden IGD'in olusturulmasi (Yazar
tarafindan olusturulmustur)

IGD’ in bir diger belirleyici dzelligi ise “simetri”dir. Bu desenler, yalnizca gorsel diizen
acisindan degil, matematiksel grup teorisi baglaminda da yiiksek diizeyde simetrik

yapilardan olugsmaktadir (Griinbaum, Griinbaum ve Shephard, 1986; Pérez-Gomez, 1987).

IGD, elemanlarmin siirekliligi ve yonlii akisiyla, yapmin tamamma yayilan biitiinciil bir
geometri insa eder. Bu siireklilik, islam sanatinda kutsallik, sonsuzluk ve tekillik gibi felsefi
kavramlarm gorsel karsiligi olarak yorumlanmaktadir. Bu sebeple bu yaklasimlar, yalnizca
estetik analizi degil, ayn1 zamanda Islam sanatmin igsel kavramsal gergevesini de anlamaya
yoneliktir. Nitekim “goklukta birlik ve birlik i¢inde cokluk” anlayisi, Islami desenlerin
altinda yatan ontolojik ve metafiziksel diislince sisteminin 6nemli bir pargasi olarak
goriilmektedir (Jones, 2016). Bu diisiince, evrendeki ideal diizenlerin, geometrik bigimler

araciligiyla temsili olarak gorsellestirilmesini amaglar (Mostafa, 1979).
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2.1.1. IGD’de tarihsel kaynaklar ve geometrik yapim ilkeleri

desen sistemlerinin temelini olusturmustur (Koliji, 2016). Abu al-Wafa 'nin {iggenler
araciligiyla kareleri nasil boldigli ve doniistiirdiigii {lizerine gelistirdigi teknikler,
zanaatkarlar i¢in hem yapisal hem estetik agidan etkili ¢oziimler sunmustur (Sekil 2.2 a)
(Bonner, 2017). Bu kesik kare motiflerin Islam siislemelerinde kullanilan bir Srnegi,
Isfahan'daki Cuma camisinin 17. yiizy1l karo panelidir (Sekil 2.2 b). Ayrica Abu al-Wafa'nin
calismalari, ¢emberlerle ilgili bir dizi prosediirii icermektedir. Bu prosediirler arasinda,
cemberlerin merkez noktalarini tespit etme, onlar1 esit parcalara ayirma, belirlenen
noktalardan ¢emberlere teget cizgiler ¢ekme ve g¢emberlerin igerisine diizgiin ¢okgenler
yerlestirme yer Ortacag Islam sanatinda geometrik desenlerin tasarim siirecleri hakkinda cok
fazla bilgi giinlimiize ulasmamis olsa da, bazi Onemli metinler bu konuda kaynak
olusturmaktadir (Necipoglu, 1996). Bu metinler, zanaatkarlarin geometrik prensiplerle olan
etkilesimlerini ve donemin matematiksel bilgisinin sanat {iretimine nasil yansidigini ortaya
koymaktadir. S6z konusu etkilesim, yalnizca pratik tasarim siire¢lerini degil, ayn1 zamanda

matematikgilerin zanaatkarlarla kurdugu bilgi alisverisini de yansitir (Ozdural, 2000).

[ranli matematikci ve astronom Abu al-Wafa al-Buzjani’ nin ( 940-998) Kitab fi ma yahtaj
ilayh al-sani‘ min al-a‘mal al-handasiyya (Zanaatkar i¢in Gerekli Geometrik Yapilar Uzerine
Bir Kitap) eseri geometrik desenlerin tasarimini sistematik bir sekilde ele alan ilk
kaynaklardan biridir. Bu el yazmasi, zanaatkarlarin ¢esitli geometrik desenleri dikkatle nasil
sekillendireceklerini ve bu siiregte karsilasabilecekleri engelleri anlatan, tarih boyunca
kaleme alinmis kiymetli rehberlerden birini temsil etmektedir (Necipoglu, 1996). Ozellikle
cokgenlerin ¢izimi, boliinmesi ve genisletilmesi gibi konulara dair gelistirdigi yontemler,
mimarlik ve siisleme sanatlarinda tekrar edilebilir ve modiiler almaktadir (Bodner, 2012;
Necipoglu, 1996). Bu el yazmasi genel olarak, geometrik problemlerin ¢oziimiine ve bu

coziimlerin pratikte nasil uygulanacagina dair kapsamli bir rehber olarak hizmet etmektedir

(Koliji, 2016).
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Sekil 2.2. Ug birim kareden bir karenin olusturulmasi (a) (Ozdural, 2000), Isfahan'daki Cuma
Camii'nden paneller (b) (Necipoglu, 2017)
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13. yiizyila ait oldugu tahmin edilen ve geometri konusunda uygulamali bir bilgi birikimine
sahip bir zanaatkar tarafindan hazirlandigina inanilan “F1i tadakhul al-ashkal al-mutashabiha
aw al-mutawafiga” (On interlocking similar or congruent figures) ise geometrik desenin
tekrar birimlerini olusturmak i¢in talimatlar igceren anonim bir el kitabidir. Bu metin pratik
geometri alaninda rehberlik eden metinler barindiran 25 eserlik bir koleksiyon sunmaktadir
(Ozdural, 1996). Chorbachi'nin analizleri, bu el yazmasinda yer alan geometrik yapilarm,
Abu al-Wafa'nin ¢aligmalarindaki temel geometrik formlar ve c¢okgenlerle
karsilastirildiginda, daha karmasik bir matematiksel diizlemde insa edildigini ve gelismis
matematiksel kavrayisi sergiledigini ortaya koymaktadir (Chorbachi, 1989). Necipoglu'nun
ifadelerine gore, bu yapit, geometrik desenlerin uyumlu ve estetik bir sekilde i¢ ige gectigi
“girth modu” tekniginin bir 6rnegini sunmaktadir. Onuncu yiizyilin sonlarina dogru pratik
geometrinin yiikselen bir ilgi gérmesi, Abu al-Wafa gibi matematikgilerin eserleriyle
baglantilidir ve bu yapit, o donemle sonraki parsémen gelenegi arasinda 6nemli bir baglant1
kurmaktadir (Necipoglu, 1996). Sekil 2.3’ te eserde ifade edilen bir tekrar birimi

goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Yildiz ve gokgen motiflerinin tekrarlanan birimleri. “On interlocking similar or
congruent figures” adli eserden, Fotograf: Bibliotheque Nationale de France,
Paris (Necipoglu, 1996)

Topkapt Saray1 Miizesi'nin 6nemli koleksiyonlarindan biri olan Topkap1 Parsomeni, 15.
yiizy1lm sonlar1 ve 16. yiizyilin baslarinda Iranli zanaatkarlara atfedilmektedir. Parsdmen,
mimari slislemelerde kullanilmak {izere tasarlanmis 114 farkli geometrik desen igermekte
olup, bu desenlerin donemin yapilarinda mozaik kompozisyonlar1 olusturmak amaciyla
referans olarak kullanildig1 diistiniilmektedir. Modiiler tasarim yaklasimi ve 1zgara sistemi
ile bu c¢izimler, tasarimcilara tekrar eden Ogelerin entegrasyonu ve simetri ilkeleri
aracilifiyla yiizeylerin geometrik desenlerle nasil zenginlestirilebilecegine dair uygulamali
bilgiler sunar (Necipoglu ve Al-Asad, 1995; Sarhangi, 2012) Bu sebeple, Ortacag Islam
diinyasmin estetik anlayisin1 ve geometrik desenlerin mimarideki roliiniin anlasilmasi

acisindan degerli bir kaynaktir.

Benzer nitelikteki bir baska belge olan Taskent Parsomenleri ise, Taskent kentinde bulunan
Dogu Arastirmalar1 Enstitiisii’nde korunmakta ve 16. ylizy1l zanaatkarlar1 ile mimarlarina
atfedilmektedir (Bodner, 2011). Topkap1 Parsémeni’ndeki ¢izimlerle benzerlik tasiyan bu
eskizler, geometrik tasarmmlarin nasil olusturulduguna dair herhangi bir dl¢ii veya yazili
agiklama igermemektedir (Bodner, 2012). Her iki parsomen de, hem iki hem de {i¢ boyutlu
desenlerin iiretimi i¢in kullanilan ¢esitli 1zgara sistemlerini barindirmaktadir. Bu belgeler
iizerinde kapsamli bir analiz gerceklestiren Rempel (1961), Taskent Parsémenleri’nde yer

alan desenleri farkl tiirlere gore smiflandirmis ve bu desenlerin, karmagik hesaplamalara



18

basvurmadan, temel geometrik formiiller araciligiyla tiretildigini 6ne siirmiistiir (Necipoglu,

1996; Rempel, 1961).

19. ve 20. ylizyildan itibaren literatiire yakindan bakildiginda, matematiksel ve bigimsel
olarak iki yaklasim agikga goriilebilmektedir. Matematiksel yaklasimlar genellikle desenleri
simetri gruplarma gore siniflandirirken; bigimsel yaklagimlar, bu desenlerin gorsel diizen,
tekrar birimi ve oran sistemine dayali yapisal Ozelliklerine odaklanmaktadir. Islami
geometrik desenlerde kullanilan oran sistemleri, belirli tekrar birimlerine gore
simiflandirilmaktadir. Bunlardan ilki, kare tekrar birimine ve "kok iki" oranina dayali
sistemdir. Bu sistemde, dairenin dort esit parcaya boliinmesiyle baslayan yapi, dordiin
katlariyla olusturulan kompozisyonlara doniisiir. Bu tip desenler genellikle kare i¢inde kare
yapistyla ilerleyen simetrik yapilar tiretir (Critchlow, 1976; EI-Said ve digerleri, 1993) (Sekil
2.4.a). Ikinci sistem, altigen tekrar birimi ve "kok ii¢" oran1 {izerine kuruludur. Dairenin ii¢
veya alt1 esit pargaya boliinmesiyle baslayan bu sistem, alti ve on iki kdseli yildiz
motiflerinin {iretiminde temel alinir (Al Ajlouni, 2005; El-Said ve digerleri, 1993) (Sekil
2.4.b).
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Sekil 2.4. Kok iki oran sistemi (a), kok ti¢ oran sistemi (b) (Al Ajlouni, 2005)
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Uciincii  sistem ise, besgen tekrar birimi ve Altn Oran ilkesine dayali olarak
yapilandirilmistir.  Bu  sistemde, dairenin bes esit pargaya boliinmesiyle baslayan
kompozisyonlar, bes ve onun katlar1 ile elde edilen ¢okgen ve yildiz motiflerine

déniismektedir (Critchlow, 1976) (Sekil 2.5).

Sekil 2.5. Altin oran sistemi (Critchlow, 1976)

Yapilan diger c¢aligmalarda, Lee (1987) ve Bonner (2017) matematiksel yapilarimi
inceleyerek desen tasarimlarinin sistematik taksonomilerini sunmaktadir Lee (1987), yapim
ilkelerini kesfederek yildiz ve rozet motiflerinin tanimlarini ortaya koymakta ve farkl tiirleri
smiflandirmaktadir. Bonner (2017) 'in simiflandirmalar1 ise, ¢esitli desen tasarimlarini
olusturan tiretken ¢okgen mozaiklere ve ¢izgi e§imlerine dayanmaktadir. Calisma, belirli
geometrik tasarmmlar ile bunlarin altinda yatan iiretken mozaikler arasindaki iliskiyi
gostermeyl  amaglamistir  Siniflandirma, mozaikler olusturmak i¢in ugtan wuca
konfigiirasyonlarda bir araya gelen iligkili desen c¢izgileri ile sinirli bir poligonal modiil
setine dayanmaktadir. Her sistemi olusturan modiillerin sayisiz sekilde birlestirilebilecegi ve
dort model ailesinin her birinin her bir mozaiklemeye uygulanabilecegi diisiiniiliirse, her
sistem i¢in smnirsiz sayida geometrik model mevcuttur. (Bonner, 2016). Baska bir
yaklasimda, Bourgoin (1879) kaliplar1 tekrar eden birimlerin poligonal dogasina gore
smiflandirir. Bourgoin'in (1879) yaklasiminda, altigen desenler alti1 kat simetriye sahip
desenlere atifta bulunurken, on iki kdseli grup on iki kat simetriye sahip motifler igerir. Ote
yandan Lee (1987) ve Bonner (2017), matematiksel yapilarmi daha acgik bir sekilde
inceleyerek desen tasarimlarmin daha sistematik taksonomilerini ortaya koymaktadir Lee
(1987), yapim ilkelerini kesfederek yildiz ve rozet motiflerinin tanimlarini ortaya koyar ve

farkl tiirleri siniflandirir.
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2.1.2. IGD’ de simetri tabanh yaklasim

Islami geometrik desenler iizerine yapilan calismalarda geleneksel yaklasim daha ¢ok pratik
geometri ve klasik tasarim araglarina odaklanirken, bilimsel yaklasim ise matematik ve
simetri {izerine yogunlasmistir. Bu desenlerin genis cesitliligi, erken dénem Islam desen
sanat¢ilarinin geometri ve simetriye dair derin bir anlayisa sahip olduklarini gostermektedir.
Bu anlayss, farkli desen modelleri, simetri stratejileri ve tiretim yontemlerinin gelisimine yol
acmustir  (Bonner, 2017; Kappraff, 2001). Simetrik stratejilerde desen tasariminin
smiflandirilmasi, iki ve iic boyutlu izometrik doniisiimlerin kombinasyonuyla elde edilen
simetri gruplar1 {izerinden gergeklestirilmektedir (Knight, 1998). Geometrik sanatin gorsel
gelisimi ve stil gesitliligi, bu kurallarin uygulanmasima biiyiik 6l¢iide dayanir. Simetri, basit
bir ifadeyle, bir nesnenin seklini kendisiyle ortiisecek sekilde degistiren ve goriinimiinii
koruyan doniisiimlerdir. Geometride yiizeyi diizenli kaplayan siirekli desenler; Gteleme,
yansima, donme ve kayma yansimasi gibi temel izometrik doniisiimlerle analiz edilir

(Griinbaum ve Shephard, 1987) (Sekil 2.6).
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Sekil 2.6. Donme (a) oteleme (b), yansima (c), ve kayma yansima (d) simetrileri (Griinbaum
ve Shephard, 1987).

Tekrar eden bir desendeki en temel simetri tiirleri 6teleme simetrileridir. Eger bir desen,
belirli bir yonde kaydirildiginda boyut ve bicim olarak degigsmiyorsa, bu desen oteleme
simetrisine sahiptir (Griinbaum ve Shephard, 1987). Bu durum, desenin farkli yonlere
kaydirilabilecegi ¢esitli segeneklerin oldugunu gosterir. Her bir ydonde minimal bir 6teleme
bulunur ve bu 6telemenin tam say1 katlar1 da desenin simetrilerini olusturur. Sonsuz sayida
Oteleme arasinda en kiiciik iki 6teleme One ¢ikar. Bu 6telemeler kalin oklarla gosterilmis ve
“u” ve “v” olarak adlandirilmistir (Sekil 2.7). Bu iki minimal Gtelemenin, diger tiim

otelemeler i¢in bir temel olusturdugu diisiiniilmektedir. Diyagramda goriildiigii tizere, diger
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tim Oteleme simetrileri temel birimin ardisik uygulamalariyla elde edilebilir (Abas ve

Salman, 1994).

ne ill
e' 3 ..1
s e
UG
R

Sekil 2.7. Desenin alternatif 6teleme yonleri (Abas ve Salman, 1994)
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Sekil 2.8’de izzettin Keykavus Tiirbesi’ne ait bir desen dteleme simetrisi ile cogaltilmistir.

Sekil 2.8. izzettin Keykavus Tiirbesi’ne ait teleme simetrisi ile gogaltilmis desen (sol iistte,
Hasan Fevzi Ciigen Arsivi'ne ait fotograf) (Yazar tarafindan olusturulmustur)
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Doénme simetrisinde, bir geometrik desende donme kat simetrisi a = 360/n derecesinde n
olarak gosterilmektedir. Burada “a” donme simetrisinin agisini tanimlanmaktadir. “n” ise
ortaya ¢ikan seklin simetri katini ifade eder (Griinbaum ve Shephard, 1987). Sekil 2.9 bir
desendeki birimlerin donme simetri merkezlerini géstermektedir. Merkezde yer alan yildiz,
alt1 esit bolime ayrilarak donme simetrisi gosterirken, her bir altigenin ortasi ii¢ katli
simetriye isaret etmektedir. iki kath simetri merkezleri ise 180 derecelik bir doniisle
tamamlanmaktadir. Abas ve Salman (1994), bu tiir tekrar eden desenlerdeki donme

simetrilerini sistematik olarak incelemis ve simetri merkezlerini ikili, tiglii, dortlii ve altili

olmak tizere siniflandirmistir (Abas ve Salman, 1994).
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Sekil 2.9. Desenin donme merkezleri (Abas ve Salman, 1994)

Donme simetrisi, geometrik desenlerin tasariminda onemli bir rol oynamaktadir ve
genellikle konumlar1 ¢okgenlerin merkezleri veya yildiz sekillerinin odak noktalar1 gibi
belirli noktalar etrafinda gerceklesmektedir. Diger olas1 noktalar ise koseler ve kenarlarin
orta noktalaridir. Sekil 2.10°da Izzettin Keykavus Tiirbesi'nde kullanilan desen, bu prensibi
kullanarak 60 derecelik bir donme simetrisi ile olusturulmaktadir. Bu simetri, altigen
sekillerin doniistimlii olarak yerlestirilmesiyle elde edilmektedir. Bir tekrar birimin ¢izimi
icin, 30 derecelik acilarla 12 kata ayrilan daire, daha sonra 60°’lik acilarla her iki noktadan
bir dogru gegirmek iizere iki adet es merkezli alt1 kath altigen bicimler olusturmaktadir. lk
altigenin tekrarlayan birimi A kat, ikinci altigenin tekrarlayan birimi B kat donme simetrisi

olusturmaktadir.
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Sekil 2.10. Izzettin Keykavus Tiirbesi kemer yiizeyi 60° donme simetrisi (sol Ustte, Hasan
Fevzi Ciigen Arsivi’ne ait fotograf) (Ozdemir, Selguk ve Cligen, 2022)

Yansima simetrisi, bir nesnenin ayna karsisindaki goriintiisii gibi esit ve ters yonde
olusturuldugu bir simetri ¢esidi olarak agiklanmaktadir. (Griinbaum ve Shephard, 1987, s.
26). Bu simetri tiirii, belirli bir eksen boyunca seklin katlanip 6zdes bir yansima yarattigi
durumlarda gozlemlenmektedir. Sekil 2.11” de desenin yansima simetrileri sergiledigi ayna
cizgileri gdsterilmektedir. Ornek, sekiz koseli yildizlarm uglarin1 birlestiren sekizgenler ve
daha kiictik alt1 koseli yildizlardan olusan ve yansima simetrisi sergileyen bir kompozisyonu
ifade eder. Bu desen ayni zamanda, dort katli motiflerinden meydana gelmektedir ve hem

90° hem de 180° donme noktalarina sahiptir.

Sekil 2.11. izzettin Keykavus Tiirbesi kemer yiizeyi yansima simetrisi (solda, Hasan Fevzi
Ciigen Arsivi’ne ait fotograf) (Ozdemir ve digerleri, 2022)
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Kayma simetrisi, bir nesnenin aynasi olarak diisiliniilebilecek bir kopyasinin, belirli bir
dogrultuda ve mesafede kaydirilmasiyla olusmaktadir (Griinbaum ve Shephard, 1987, s. 26).
Bu simetri tiirli, yansima ve Oteleme islemlerinin ardigik olarak uygulanmasiyla her
noktanin, desenin farkli bir konumundaki eslenigine taginmasini saglar. Bdylece nesnenin
tiim noktalar1, 6zgiin seklin simetrik bir yansimasi olarak konumlandirilir (Abas ve Salman,
1994) Sekil 2.12°de birimin 6zgiin hali ile yansitilmis ve kaydirilmis hali arasidaki iliski
gosterilmektedir. Boylece bu matematiksel diizen ve simetri anlayisi ile gorsel bir biitlinliik

ve diizen saglanmaktadir.

Sekil 2.12. Kayma yansima simetrisi ile desen ¢ogaltimi1 (Abas ve Salman, 1994)

Sekil 2.13° de kemer i¢ yiizeyi ¢ok kollu serit 6rgii slislemelerden elde edilen modiiler bir
bilesimden olusur. Desen kompozisyonu ritmik bigimde dengeleyen sekiz kollu yildiz
hiicreleriyle tanimlanir. Desen olusumu, kare tabanli bir tekrar 1zgarasi {iizerinde
diizenlenmis tekil bir modiiliin, dogrultusal 6telemelerle ylizeye dagitilmasinin yani sira,
yatay eksenlere paralel kayma yansima islemleriyle genisletilmesi sonucu elde edilir.
Simetri merkezleri incelendiginde, orgii diglimiiniin yer aldigi modiiler hiicrelerin
kaydirmal1 eslenikleri boyunca stireklilik saglandigi, yildiz arakesitlerinin de ayni simetri

dizilimini izleyerek ylizey biitiinliiglinii elde ettigi goriilmektedir.



25

| ‘ — \f‘— ll
rnrm_!mz.‘_

--! ST A ,J-lks
3/ Alilicy liling
B

-,f_’)l_\ 1 I:\\ W
_- ';.}; ,é—.R%L m\/ ;U__l_,,R Yo r'J_Rv

S x} ,\\g} im_ d

>lE_ » ;E‘_ AleLy
A o {/}W {V} ><\1
?iﬂljn\ I L {.Jl-rl_‘l\

Sekil 2.13. Kemer yiizeyleri kayma yansima simetrisi (sol ustte, Hasan Fevzi Ciligen
Arsivi’ne ait fotograf) (Ozdemir ve digerleri, 2022)

Simetri gruplarmin siniflandirilmasi ve analizine ydnelik calismalar, Islami geometrik
desenlerin yapisal temellerini anlamada Onemli katkilar sunmustur. Bu alandaki ilk
sistematik yaklagimlardan biri, 1944 yilinda Edith Miiller tarafindan gergeklestirilmistir.
Muller, Elhamra Sarayi'ndaki siisleme tizerine bir tez yazmis ve kaliplar1 agiklamak i¢in grup
teorisi ve kristalografiyi kullanmistir. Simetri analizi yaparak ve 11 ¢esit simetri kesfetmistir
(Miiller, 1944; akt. Necipoglu, 1996). Ayrica, Gaganov (1958), girih desenlerini simetrik
ozelliklerine gore sistematik bigimde siniflandirarak; dogrusal, yiizeye esit yayilmis ve
radyal Oriintiiler olmak iizere ii¢ ana kategori 6nermistir (Gaganov, 1958; akt. Necipoglu,
1996) . 1986'da Branko Griinbaum, Zdenka Griinbaum ve G.C. Shepard, Elhamra Sarayi'ni
incelemis ve 13 tiir simetri grubunun varligini ortaya koymustur (Griinbaum ve digerlert,
1986). Bu tiir galismalar, yiizyillar boyunca Islam diinyasinda yayilan geometrik estetigin
yalnizca gorsel degil, ayn1 zamanda matematiksel olarak da anlagilabilir bir temele sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Son donem aragtirmalarinda ise Broug (2008), dénme
simetrisi esasmna dayali bir smiflandirma Onererek, dairenin belirli sayida esit parcaya
boliinmesiyle elde edilen agisal oranlara gore desenleri kategorize etmis ve bu yaklagim

tizerinden tUretim stratejileri gelistirmistir (Broug, 2008) (Sekil 2.14).
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Sekil 2.14. Broug'a gore Islami geometrik desenlerin soy agaci; dort, bes ve alt1 katl simetri
gruplarna gore siniflandirma (Broug, 2008)

Bu siniflandirmalar, genellikle desen kompozisyonlaria gémiilii temel motiflerin geometrik
yapilarina dayanmaktadir. Ornegin bir yildiz veya rozet motifi, merkezden cevreye dogru
uzanan 1§inlarimn ya da katlarin sayisina gore tanimlanir. Alty, sekiz, on, on iki ve on alt1 kollu
yildiz motifleri en yaygm tiirleri olustururken; sekizden baslayip doksan altiya kadar degisen
daha yiiksek simetri derecelerine sahip ¢esitlere de rastlanmaktadir (Abas ve Salman, 1994).
Benzer bigimde, yalnizca cokgen temelli siislemeler iceren 6rneklerde ise tasarim, kullanilan
ana ¢okgenlerin kenar sayisma gdre smmiflandirilmaktadir (Lee, 1987). Ornek olarak, Sekil
2.15'e gorseller, farkli kose sayilarma dayali iki desenin {iretim siirecini géstermektedir. Her
iki ornekte de merkezden radyal olarak yayilan cizgiler ve ara baglantilar, belirli bir

rotasyonel simetriyi temel alarak gorsel biitiinliik saglamaktadir.

Sekil 2.15. On késeli (iistte) ve alt1 koseli (altta) motifin uygulama adimlar1 (Ozdemir ve
digerleri, 2022)

Simetri smiflandirmalar1 arasinda en kapsamli sistemlerden biri diizlemdeki tiim periyodik

simetrileri kapsayan 17 duvar kagidi grubu modelidir. Bu smiflandirma ilk olarak 19.
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yiizyilin sonlarinda ve 20. yilizyilin baslarinda kristalograflar ve matematik¢iler tarafindan
ortaya konmustur (Fedorov, 1891; Polya, 1924°dan akt. Bonner, 2017). Herm ann Weyl ise
kavramsal cergeveyi derinlestirerek farkli kompozisyonlara uzanan genis bir uygulama alani
sunmaktadir (Weyl, 1952). Islami geometrik desenlerin siniflandiriimasinda ise Abas ve
Salman (1994) 17 diizlem simetri grubunu temel alan sistematik bir yaklagim sunmustur
(Abas ve Salman, 1994). Hem yatay hem de dikey yonlerde birden ¢ok tekrar ile genisletilen
periyodik birimlerden olusan bu sistemde her bir grup, dikdortgen, eskenar dortgen, kare
veya paralelkenar gibi geometrik sekillerden olusan kafeslerle karakterize edilmektedir
(Schattschneider, 1978). Sekil 2.16, 17 farkli Duvar Kagidi Grubu'nun simetrik 6zelliklerini
barindiran birim hiicrelerin gorsel bir temsilini sunmaktadir. Burada, tek ¢izgi ile ifade edilen

alanlar, bu birim hiicrelerin temel bolgelerini isaret ederken iki ¢izgi ile gosterim yansima

eksenini, kesikli ¢izgi ise kayma yansima eksenini ifade etmektedir (Liu, Collins ve Tsin,
2004).
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$ 2katloma B 4 katloma —— yansima ekseni
A 3katloma ¢ ékatoma e kayma yansimasi ekseni

kafes birimin cercevesi

Sekil 2.16. 17 duvar kagidi grubu icin birim Kkafesler (Schattschneider, 1978)’den
uyarlanmstir.

Simetri grubunda yer alan harfler, grubun 6zelliklerini ifade ederken; kare, dikdortgen ve
paralelkenar birim hiicrelerini temsil eden 'p' harfi, ardindan gelen say1 ile birlikte, desenin
sahip oldugu en yiiksek donme simetrisinin derecesini belirtmektedir. Bu harften sonra gelen
rakamlar (1, 2, 3, 4 ya da 6 kat) dondiirme simetrisinin derecesine gore kat sayisini
gostermektedir. Bu sayilar, desenin 360°'lik bir tam doniisiin kag esit parcaya boliindiigiiniin

bir ifadesidir. "c¢" harfi ise, merkezi bir tekrar 6zelligi gosteren eskenar dortgen seklindeki
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birim hiicreleri ifade etmektedir. Harflerin ardindan gelen sayilar, desenin donme

simetrisinin maksimum derecesini temsil ederken, "m" ve "g" harfleri ise sirasiyla ayna

yansimasi ve kayma simetrisini tanimlamaktadir. Grubun ikinci ve {i¢lincii pozisyonlarinda
herhangi bir sembol bulunmamasi, bu grubun yansima veya kayma gibi reaksiyonlar1
barindirmadigmi ifade etmektedir. Bu durum, grubun bu tiir donilisiimlere kars1 direngli
oldugunu gostermektedir (Asha, Nagabhushan ve Bhajantri, 2012) Sekil 2.17° de simetri

gruplarmin bir akis diyagrami gosterilmektedir.
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Sekil 2.17. On yedi simetri grubu akis diyagrami (Ostromoukhov, 1998)’dan uyarlanmustir.
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2.1.3. IGD’ de 1zgara yapilan ve iiretim yontemleri

Islami geometrik desenler, tek bir 6genin siirekli tekrarlanmasiyla diizlemi tamamen
kaplayabilmektedir. Bu tekrar birimleri, desenin ugtan uca Oteleme simetrisi sayesinde
diizlemi kesintisiz bir sekilde doldurmasimni saglayan minimum yapiy1 olusturur. Bu nedenle,
tekrar birimi, bir desenin iki boyutlu bir alan1 eksiksiz kaplama yetenegi agisindan temel bir
unsurdur. Tekrarlanan iki boyutlu bosluk doldurma veya déseme bilimini yoneten kurallar,
Islami geometrik tasarim igin oldugu kadar diger herhangi bir desen yonelimli siisleme

gelenegi igin de gegerlidir (Bonner, 2017).
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Izgara sistemlerinde ise her desen, ylizeylerin boliinmesi ile olusan belirli sablonlar {izerine
kurulmakta ve tekrarlayan 6geler yiizeye uygulanarak ¢ogaltilmaktadir. Bu yaklasim, ylizey
mozaikleme yontemlerinde alt boliimlerin yapisini temel alir. Yiizey lizerinde desen iiretimi
saglamak amaciyla, belirli bir aralik belirlenmekte ve bu aralik {izerinden yiizey diizenli
bicimde bolinmektedir. Bu islem, ylizeyin yinelemeli olarak degerlendirilmesiyle tiim
alanin desenle kaplanmasini miimkiin kilar. Ayrica bu sistemler, kompozisyon planlamay1
ve Olcegini degistirmeyi kolaylastrmasindan dolayi, yeni tasarimlar olusturmanin bir
yolunu da sunmaktadirlar (Ozgan, 2018). Sekil 2.18” de gosterilen goriintiiler, dairesel veya
licgen 1zgara sistemi ile elde edilen desen olusumunu 6rneklemektedir. Soldaki goriintii, esit
araliklarla elde edilen diizenli yilizey boliinmesini; ortadaki ve sagdaki gorseller ise bu
boliinmiis yiizeylerin iiggen 1zgara yapisma doniistiiriilmesini ifade etmektedir. Ornek
baglaminda, dairesel yiizeylerin diyagonal ¢izgilerle boliinmesiyle iki farkli 1zgara yapisinin

tiiretildigi goriilmektedir.
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Sekil 2.18. Bir ylizeyin yinelemeli alt bolimiiniin dairesel 1zgara ile olusturulmasi (Sol)
Dairesel 1zgara ile Uretilen yiizey (Orta) Altigen ve tiggenlere doniisim (Sag)
Uggenlerden yildiz motiflere doniisiim (Yazar tarafindan olusturulmustur)

Geometrik desenlerin iiretiminde yaygin olarak benimsenen yontemlerden biri de, i¢ ice
gecen ve tekrarlayan dairelerin birlesimiyle elde edilen temel birimlerin diizenlenmesine
dayanmaktadir (Broug, 2008; Critchlow, 1976; Gonzalez, 2001; Wade, 1976). Bu yontem,
karmagsik desen kompozisyonlarinin, daha basit dairesel yapilarin detaylandirilmasiyla insa
edilmesini miimkiin kilar (Critchlow, 1976; El-Said ve digerleri, 1993). Bonner (2017) bu
yaklasimi “nokta birlestirme teknigi” olarak adlandirmakta ve geleneksel desen iiretiminde

siklikla bagvurulan bir yontem olarak tanimlamaktadir (Bonner, 2017). Uygulama siireci,
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pergel yardimiyla bir dairenin ¢izilmesi ve bu dairenin esit agilarla boliinmesiyle baslar. Elde
edilen referans noktalar1 ise, ¢evresel olarak konumlandirilmis yeni dairelerin
yerlestirilmesinde kilavuz gorevi gormektedir. Bu asamalar sonucunda olusan dairesel
kurgular, desenin iskeletini olusturan diizenli 1zgaralarin temelini meydana getirmektedir.
Sekil 2.19, bu yontemle elde edilen ii¢ farkli geometrik yapinin (A, B ve C) adim adim
olusumunu sunarken; her bir yapinin, es merkezli veya kesigen daireler temelinde kurulan

dairesel 1zgara sistemine dayandig1 goriilmektedir.

ﬁ% pal2 ¢
N/ BN

Sekil 2.19. Dairesel 1zgara ile motif olusumu, (A) Altigene dayali yildiz deseni olusumu (
B) Kareye dayali dort koseli yildiz olusumu (C) On iki koseli yi1ldiz olusumu
icin adimlar (Broug, 2013)’ten uyarlanmustur.

Nokta birlestirme yapilarinin temel 6zelligi, ¢izim siirecinin adim adim ilerlemesi ve her bir

desenin kendine 6zgii bir iiretim sirasina sahip olmasidir. Bu siireg, genellikle dairesel bir
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formun belirli oranlarla alt bolimlere ayrilmasiyla baslamaktadir. Dairenin g¢evresine
yerlestirilen esit aralikli noktalarin kesisimlerine cizilen dogrular, bir desenin tekrar
biriminin referans noktalarin1 ve siralarmi tanimlamaktadir (Sekil 2.20). Bu sayede,
karmasik goriinen desenler dahi sistematik bir yaklasimla yeniden insa edilebilmektedir. Bu
yontemin karakteristik yonlerinden biri, her desenin kendine 6zgii bir yapim asamasi
icermesidir. Ancak, bu yontem Ozellikle karmasik bilesik simetrilere sahip desenlerin
yeniden insasinda zahmetli bir siire¢ olarak kalmaktadir. Ozgiin desenlerin iiretiminden

ziyade, daha ¢ok mevcut motiflerin yeniden iiretiminde etkili bir aragtir (Demiriz, 2017).
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Sekil 2.20. Nokta birlestirme teknigi ile tretilmis model (sol tstte, Hasan Fevzi Ciligen
Arsivi'ne ait fotograf) (Ozdemir ve digerleri, 2022)

Bir¢ok desen tasarimini tiireten ve bir alt yapi olarak ¢alisilan boliimlemeleri ifade eden
1zgara sistemlerinde, dairesel 1zgara yonteminin i¢ ice gegme 6zelliginden farkl bir sekilde,
cokgen mozaikler c¢akisma olmaksizin sonsuz bir diizlemi kaplayabilmektedir. Bu
yontemdeki farkliliklardan biri, dairesel 1zgaranin kaybolmasi ve yerine, cokgenlerin belirli
noktalardan birlesmesi ile 1zgara sistemlerini meydana getirmesidir (Kaplan, 2002). Craig
Steven Kaplan (2002)’1n yaptig1 caligmalar, 6zellikle geometrik desenler ve 1zgara sistemleri

iizerinde yogunlasmistir. Kaplan, bilgisayar grafikleri ve hesaplamali geometri alanlarinda,
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cokgenlerin temas noktalarmi kullanarak Islami yildiz desenler gibi karmasik geometrik
yapilar1 olusturma yontemlerini incelemistir. Bu yontemler, geleneksel dairesel 1zgara yerine
belirli noktalarin birlestirilmesiyle olusturulan ¢okgen tabanli 1zgaralar kullanilarak, daha
esnek ve gesitli desenlerin tretilmesini saglamistir (Kaplan, 2002). Ayrica, Griinbaum ve
Shephard "Tilings and Patterns" adli kitab1 ile diizlem kaplamalar1 ve mozaiklerin
olusturdugu desenler, matematiksel Ozellikleri hakkinda ayrmtili bilgi sunmaktadir
(Griinbaum ve Shephard, 1987). Matematiksel olarak bu 1zgaralar, temel bir 6geyi ifade eden
cokgenlerin tekrarl kullanimi ile diizlemi doldurabilmektedir. Bu 1zgara c¢esitleri; eskenar
iicgenlere ve katlarma dayali 1zgaralar, karelere ve katlarina dayali 1zgaralar, besgen ve
katlarina dayali 1zgaralar, temel kategorilerin bir kombinasyonuna dayali 1zgaralar olarak
smiflandirilmistir (Al Ajlouni, 2005). Desenler ¢ogunlukla izometrik ve ortogonal 1zgaralar
ile bir diizlemde sonsuz olarak kaplanabilmektedir. Eskenar iiggenlerden olusan izometrik
1zgaralar, alt1 kat donme simetrisiyle altigenlere doniismektedir. Sekil 2.21°de olusturulan
geometrik desen, izometrik 1zgara iizerine ¢ogaltilmistir. Kirmizi c¢izgiler diizenli
iicgenlerden yapilmis altigen 1zgarayr gostermektedir. Izometrik 1zgara ile gogaltilan
geometrik desenlerde 1zgara birlesim noktalari 60 derece donme simetrisi gosterirken her

altigen birim 120 derece ile 3 katl donme simetrisi sergilemektedir (Bonner, 2018).
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Sekil 2.21. Geometrik desenin izometrik 1zgara lizerinde gosterimi (Yazar tarafindan
olusturulmustur)

[zometrik 1zgara, geometrik desenlerin olusturulmasinda énemli bir ara¢ olarak kabul
edilirken, zellikle Islami sanatin karmasik desenlerini tasarlamak icin uygun bir althktir.
Daha basit {i¢ katli desenler dogrudan izometrik 1zgaradan tiiretilebilirken, daha karmagik

modeller i¢in 1zgara yoOniinde ve 1zgara cizgilerine dik olarak desen c¢izgilerine
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yerlesebilmektedir (Bonner, 2017) Sekil 2.22, Bonner’in ii¢ izometrik 1zgara tasarimini
gostermektedir. Bonner'in tasarimlari, 1zgara sistemiyle uyumlu bir sekilde ii¢ ve alt1 kath
donme simetri merkezlerine sahip birbirine kenetlenen (solda) , i¢ ice gecmis desenler (orta)
ve hem 1zgaraya paralel hem de dik olan ¢izgiler kullanarak olusturulmustur (solda) (Bonner,
2017). Bu tasarimlar, diizgiin gokgenler sisteminden de {iretilebilmekte ve desen ¢izgileri

Oteleme simetrisi ile genisleterek artirilabilmektedir.
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Sekil 2.22. izometrik 1zgara tasarmmlar1 (Bonner, 2017)

Ortogonal 1zgaralar ise, tasarim alaninda yaygin olarak kullanilan giiclii bir diger geometrik
yap1 olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu 1zgaralar, her biri kose noktalarindan baglanan 90 derecelik
i¢ acilarla dort kath simetriye sahiptir. Kare tekrar birimleri kullanan dort katli desenler, {i¢
katli desenlere benzer sekilde simetri bolgelerini kullanmaktadir. Bu desenler, 6zellikle
Islami sanatm karmasik ddsemelerinde sik¢a gdriilmektedir (Bonner, 2017). Sekil 2.23
tasarimi olusturmak igin ortogonal 1zgaranin kullanimini gostermektedir. Solda ortogonal
1zgaranin (kirmiz1) ¢izgi hizalarindan ve orta noktalarinin capraz birlesimlerinden bir mozaik
olusturulmustur. Saga dogru desenin tamamlama asamalar1 ii¢ adimla gosterilmektedir. Bu
dortli diiglim, motifleri tekrar eden bir kompozisyonla birbirine baglanarak kesintisiz desen

goriinlimiinii olusturur.
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Sekil 2.23. 4 katli modeli olugturmak kullanilan ortogonal 1zgara yontemi (Yazar tarafindan
olusturulmustur)

Ortogonal 1zgaradan iiretilen tasarimlar siklikla dort katli sistemin karakterine sahiptir. Sekil
2.24, yaygm olarak kullanilan dort katli sistemden olusturulan bir tasarimin ortogonal 1zgara
tiirevini gostermektedir. Sekil i¢ ice gecmis sekizgenlerden olusturulmustur. Boylece,
birbirine kenetlenen sekizgenler arasinda kareler olusturarak diizenli bir 6rgii yapisi elde
edilmektedir. Bu anlamda ortogonal 1zgara, hem tasarim se¢eneklerini kesfetmek hem de

belirli geometrik ilkeleri test etmek icin pratik bir yontem sunmaktadir.
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Sekil 2.24. izzettin Keykavus Tiirbesi ortogonal 1zgara 6rnegi (sol iistte, Hasan Fevzi Ciigen
Arsivi’ne ait fotograf) (Ozdemir ve digerleri, 2022)

[zometrik 1zgara ve ortogonal 1zgaradan farkli olarak eskenar ddrtgenden olusan 1zgaralarla
deseni olugturmak miimkiindiir. Her eskenar dortgen, iki eskenar iicgen oranina sahip bir

tekrar birimi olusturmaktadir. Bu yaklasim, kenar uzunluklar1 ve agilarda yapilan
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degisikliklerle, dogal oranlar1 muhafaza ederek veya yeni oranlar olusturarak, simetri ve
orantisal 6zellikler agisindan zengin, estetik ve islevsel tasarimlar gelistirmeyi miimkiin
kilmaktadir. Ayrica, birden fazla yerel simetri merkezine sahip olabilen ve geleneksel
yontemlerle uyumlu olmayan daha karmasik yapilarin olusturulmasina olanak tanimaktadir.
Bu esneklik, tasarimcilara belirli bir estetik veya islevsel gereksinimi karsilayan 6zgiin
tasarimlar yaratma konusunda daha fazla esneklik sunmaktadir. Bonner, eskenar dortgen
semay1 kullanan 1zgaralari, 10 katli dairelerin kat sayilar1 kose agilarma denk gelecek sekilde
smiflandirmigtir.  Sekil 2.25, A genis eskenar dortgeni B ise dar eskenar dortgeni
tanimlamaktadir. Boylelikle 10 kat donme simetrisine sahip geometrik desenler i¢in

olusturulan dortgen 1zgaralar tekrar birimini olusturmaktadir (Bonner, 2017).

210=72° 1/10 = 36°
3/10 = 108° T 4/10 = 144°

Sekil 2.25. Eskenar dortgen bir 1zgara modelleri ve iliskileri (Bonner, 2017)

Sekil 2.26 bes koseli i¢ ice geemis iki yildiz desenin 1zgara yapisini gostermektedir. Desen
besin katlarma dayali bir altyapiya sahiptir. Tekrar birimi olusturan eskenar dortgen dairenin
1/10'luk bolimii dar ag1 ve 3/10'luk boliimii genis agidan olusmaktadir. Tekrar birimi kendi
icinde 4 yonde ayna simetrisi 6zelligi tagimaktadir.
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Sekil 2.26. Bir yildiz deseni i¢in eskenar dortgen 1zgara modeli (Yazar tarafindan
olusturulmustur)
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Bununla birlikte, diizenli ¢okgen sisteminden olusturulan bazi drnekler, altigen 1zgaralara
dayanmaktadir. Diizgiin altigenlerin birbirine kenetlenmesiyle olusturulan bu sistem,
yiizeyin kesintisiz bir bi¢gimde doldurulmasima olanak tanirken, ayni zamanda yildiz, rozet
ve Orgli motiflerinin liretimine uygun bir altyap1 saglamaktadir. Sekil 2.27°de yer alan tiglii
desen dizisi, ayn1 altigen 1zgara temelinden yola ¢ikarak gelistirilen {i¢ farkli desenin yapisini
gostermektedir. Ust kisimlarda altigen 1zgara yapisi ve uygulanan desen ¢izgileri goriiliirken,
alt kisimlar bu ¢izgiler dogrultusunda elde edilen sonug¢ desenleri sunmaktadir (Bonner,

2017).

Sekil 2.27. Temel altigen hiicrelerin farkli yonelimlerdeki ¢izgi uygulamalariyla sekillenen
geometrik kompozisyonlar (Bonner, 2017)

2.1.4. iGD’de modiiler sistem tasarimi

Geometrik desenlerin bi¢imlenisi, biiylik Ol¢lide uygulanan yapim yontemine baglidir.
Belirli bir desen, farkli iiretim teknikleriyle benzer bi¢cimde elde edilebilse de, tarihsel
orneklerde hangi yontemin tercih edildigini kesin olarak saptamak her zaman miimkiin
degildir. Ozellikle daha az karmasik desenlerin birden fazla yolla insa edilebilmesi bu
durumu agiklamaktadir. Ayrica, Islam sanat1 geleneginde iiretim yontemlerinde bilgilerin
cogunlukla ustadan ¢iraga aktarilarak korunmasi, giiniimiize ulasan kaynaklarin sinirl
olmasmna neden olmustur (Bonner, 2017). Desen iiretiminde kullanilan yontemlerin
anlagilabilmesi i¢in siireci; temel geometrinin belirlenmesi, tasiyic1 yapmin kurulmasi ve
uygulanan iretim teknigiyle desenin ortaya c¢ikarilmasi olarak bilesenlere ayirmak

miimkiindiir (Sekil 2.28) (Wang, 2012).
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Sekil 2.28. Modiiler sistem tasarimi i¢in model ¢ercevesi

Islami geometrik desenlerin olusturulma siireci, belirli 6zelliklere sahip formlarin,
tanimlanmis degiskenler araciligiyla sistematik bicimde islenmesiyle yiiriitiiliir. Bu siirecte
geometrik desenlere uygulanan degiskenler, tasarimin farkl asamalarinda yapinin analizine
ve varyasyon iiretimine olanak tanimaktadir. Geometrik desen iiretiminde, kaliplar icinde
yer alan tekrarlayici kurallarin tanimlanmasi, desenin mantiksal yapisini anlamada kritik bir
rol oynamaktadir. Sekil 2.29°da, gorsel ve yapisal kurallara dayali desen iiretim teknikleri

degerlendirilmekte; Ozellikle tekrar eden modiiller ve c¢ogalma  stratejileri

siiflandirilmaktadir.

Ozellikler Degiskenler Sonuclar
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Sekil 2.29. Modiiler sistem olusumunda tiim olasi ¢apraz referanslar
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Islami geometrik desenlerin iiretiminde, 1zgara sistemleri motiflerin yonelimini ve yerlesim
diizenini belirlemede 6nemli bir rol oynarken, modiiler tekrar yapilar1 ayrica altinda yatan
mozaikleme yapilandirmalariyla iligkilidir. Sekil 2.30 parametrik bir modiilasyon siirecine
dayali olarak farkli temas agilariyla elde edilen desen varyasyonlarm gdstermektedir. ilk
stitunda yer alan temel mozaikleme diizeni, girig verisi olarak kullanilan {iretici bir 1zgara
sistemini temsil eder. Bu iskelet yapisi, modiil iiretim siirecinde tekrarlamali doniisiim
kurallarina tabi tutularak farkli geometrik c¢iktilar iiretmektedir. Ayni ¢okgen mozaik
yapisindan tlireyen desenler, yalnizca birlesim agilarindaki (45°, 60°, 75°) degisimlerle

bigimsel ¢esitlilik kazanmaktadir (Kaplan, 2002).

Sekil 2.30. Kareler, altigenler ve onikigenlerden olusan bir déseme iizerinde ¢izgi agilar1
degistiginde ¢ikan gesitli desen tasarmmlar1 (Kaplan, 2002).

Bu baglamda, poligonal teknik, belirli ¢cokgen yapilarin tiretici desenlere doniistiiriilmesini
saglayan etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir (Bonner, 2003). Sekil 2.31, poligonal
teknikle tiretilen desenlerde ¢izgi yerlesiminin belirleyici roliinii ortaya koymaktadir. Siirec,
tiretici mozaikleme yapisindaki her bir ¢okgenin belirli kenar noktalarina desen ¢izgilerinin
yerlestirilmesiyle baslar ve bu ¢izgiler, desen organizasyonunu saglayan ¢okgen yapiiizerine
sistematik olarak uygulanir. Cizgiler kimi zaman kenarlarin orta noktalarina, kimi zaman ise
belirli oranlarda boliinmiis alt noktalarina yerlestirilmistir. Bu temas agilari, desenin genel

yapisini ve estetik karakterini dogrudan etkilemektedir.

Sekil 2.31. Ayn1 temel mozaikleme sistemi ve farkli iiretici ¢izgi kurgulariyla elde edilen
dort desen (Bonner, 2016)
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Yiizeyin modiiler pargalara ayrilarak yiiriitiilmesi, lretkenlige dayali desen tasarimi
slirecinin sistematik ve esnek bir bigimde ilerlemesini miimkiin kilmaktadir. Bu yaklagimda
her bir modiil, belirli bir geometrik birimi tanimlamakta ve doniisim iglemleri ile

cogaltilarak yiizey lizerinde yayilmaktadir.

Sekil 2.32, bir iiggen birimin sistemli bi¢imde dondiiriilmesi ve yansitilmasiyla nasil
karmagik yilizey mozaiklerinin tretilebildigini gostermektedir. Baslangicta temel bigimle
baslayan siire¢, her adimda artan ¢izgisel karmasiklikla birlikte daha yogun geometrik
yapilarin ortaya ¢ikmasina neden olur. Bu yapilarin her biri, liretici modiiliin sistematik
donlisimiine ve yeniden yerlestirilmesine dayanir. Modiiler iiretim siireci yalnizca
tekrarlayan yapilar olusturmakla kalmaz, ayni zamanda geometri kurallarinin
tanimlanmasina olanak tanir. Bu baglamda, geometrik bilgilerin doniisiimiiyle elde edilen

her modiil, yiizeydeki biitiinsel yapiya katki sunan iligkisel bir bilesene doniismektedir.

dinme 120°

dénme 120°
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Sekil 2.32. IGD P6 desenleri temel birim hiicrelerden (temel etki alani) yineleme modiiliiniin
iiretim asamalar1 (Yazar tarafindan olusturulmustur)

Temel etki alani, bir tasarimin minimal temel tekrarlayan bilesenidir. Donme, yansima ve
kayma yansimasmin tekil veya birlesik islevleriyle, temel etki alani tekrar birimini
olusturmaktadir. Daha basit geometrik kurgulara dayansa da bir¢ok temel etki alaninin
oldukga sinirli gorsel bilgi igermesine ragmen basarili sonuclar iiretmesi dikkat ¢cekmektedir.
Sekil 2.33, altigen 1zgaranin koseleri iizerinde yer alan 6 kdseli yildizlardan olusan modeli
gostermektedir. Bu desen i¢in temel alan, tek bir desen ¢izgisi uygulanmis bir dik tiggendir

(sag alt). Bu temel birim alani yansitilir ve ardindan tekrar birimini tamamlamak i¢in
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dondiirtiliir. Tiim desen, altigenin her bir kenarina dayali olarak 6teleme simetrisi alinarak

olusturulmustur.
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Sekil 2.33. izzettin Keykavus Tiirbesi siisleme detaymin temel birimi (sol iistte, Hasan Fevzi
Ciigen Arsivi’ne ait fotograf) (Yazar tarafindan olusturulmustur)

Tekrar birimlerinin oranlari, diizenli cokgenlerle daha yaygin olarak iliskilendirilen
simetrilere de uyabilir. Bu sekilde, izometrik ve ortogonal ile sinirli olmayan, daha yiiksek
dereceli yildiz formlarina sahip desenler olusturmak miimkiin olmustur. Sekil 2.34 on kdseli
yildizlar yerlestirerek bu eskenar dortgen tekrarlayan semayi kullanan bir model smifinin
basarili bir 6rnegini gostermektedir. Bu tasarimin temel alani, 6teleme simetrisine sahip

eskenar dortgen tekrar birimini (mavi) olusturmak i¢in yansitilan bir tiggendir (orta iist).
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Sekil 2.34. Dar eskenar dortgen temel etki alan1 ve tekrarlayan birim iligkileri (solda, Hasan
Fevzi Cligen Arsivi’ne ait fotograf) (Yazar tarafindan olusturulmustur)

Sekil 2.35, tekrar birimi genis eskenar dortgene sahip deseni gostermektedir. Ortadaki birim
hiicre, iki dik yonde yansima simetrileriyle ¢ogaltilarak tiim ylizeye yayilmistir. Sagdaki

sematik ¢izim, altta yatan iiretici yapiyr ve yansima eksenlerinin desendeki diizenleyici
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roliinii ortaya koymaktadir. Boylece, tekrarlayan hiicrelerin bir araya gelmesiyle hem gorsel

stireklilik hem de yapisal denge saglanmaktadir.
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Sekil 2.35. Genis eskenar dortgen temel etki alani ve tekrarlayan birim iliskileri (solda,
Hasan Fevzi Ciigen Arsivi’'ne ait fotograf) (Yazar tarafindan olusturulmustur)

Sekil 2.36, ortogonal 1zgaranin koselerine ve dort kath caprazlari bu 1zgaranin ikilisinin
koselerine yerlestiren klasik dort katli y1ldiz modelini gostermektedir. Temel birim, yalnizca
iki karenin tek bir birimidir. Temel alanin iki farkli eksende aynalanmasi, kare tekrar birimi

tamamlamaktadir.

Sekil 2.36. Ortagonal temel etki alani ve tekrarlayan birim iligkileri (Yazar tarafindan
olusturulmustur)

Islami geometrik desenlerde modiil iiretiminin yolu, onlarin yaygin saysal niteliklerini
hesaba katmaktadir. Bu tasarim gelenegindeki degiskenler nedeniyle, bu tiir bir {iretim

kategorize edilirken, n-kat doniis simetrisine sahip karakteristik yi1ldiz formlarinda bulunan
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noktalarin sayis1 6zellikle dnemlidir. Sekilde kompozisyonun merkezinde ve alt iki kosede
turkuaz renkli bes koseli yildizlar goriiliir. Desen besin katlarina dayali bir altyapiya sahiptir.
Desen bir 10 kdseli bir poligonun merkez aksindan 1ginsal 1zgara sistemiyle genislemektedir.
Desenin olusum asamalari alt1 adimda ifade edilmektedir. Bir ongen merkez aksini takip
edecek sekilde 36° agiyla ayna goriintiileri alinarak ¢ogaltilmistir. Ikinci asamada ise her
birlesim noktasindan ayni ag¢1 derecesi ile dogrular cizilir. Desenler daha karmasik hale
geldikge, sayisal niteliklerinin tanimlanmasi, belirli bir tasarimin belirli niteliklerini ayirt
etmek ve bu gelenegin genel olarak kapsamini ve potansiyelini nitelendirmek i¢in yararl bir
arac haline gelir. Yildiz formlarina ek olarak, bircok desen, diizenli cokgenleri igerecektir.
Bu, ozellikle diizenli ¢okgen 6zellikler ile n-katli yildizlar arasinda ayrim yapilmasina

yardimci1 olmaktadir.
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Sekil 2.37. Siisleme detayinin analizi (Yazar tarafindan olusturulmustur)

IGD’in alt yapilarmi ve geometrik tasarim yontemlerini takip etmek igin Izzettin Keykavus
Tiirbesi’ne ait desenlerin analizleri bir ¢izelge halinde (Cizelge 2.1) sunulmustur. Boylelikle

caligmada modelin yapilandirilmasi; alt yapilar, tekrarlayan birimler ve modelin
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genisletilmesi ile incelenmekte ve karsilastirilmaktadir. Ayrica, desenlerin olusturulmasinda
uygulanan adimlarin daha kapsamli bir sekilde algilanmasini saglamak i¢in, motiflerin

simetri yonleri, tekrar eden birimler gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Izzettin Keykavus Tiirbesi’ne ait desenlerin {GD modiiler sistem analizleri
(solda, Hasan Fevzi Cligen Arsivi’ne ait fotograflar) (Ozdemir ve digerleri,

2022)
Geometrik desen Temel birim Tekrarlayan birim Simetri 6zellikleri

1 Desenin  diizenli
tekrar1 yoktur.
(Penrose)
Tekrarlayan
birimler alternatif
iki kafese aittir.

2 Desen 60 ° doniis
merkezine
sahiptir.  Ayrica

AL ) i < yansima
22 s 2 \ simetrileri
Adb ARz L \ goriili.
ATV

3 Tekrarlayan birim
alternatif ~ desene
aittir.  Tki  dik
yonde yansimalari
mevcuttur.

4 Desen 60 ° doniis
merkezine
sahiptir.  Ayrica
yansima
simetrileri
goriiliir.

5 Desende iki yone

dik yansima
gortlir. 180 °
doniis merkezine
sahiptir.

BRIFETAER

e
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Cizelge 2.1. (devam) izzettin Keykavus Tiirbesi’ne ait desenlerin IGD modiler sistem
analizleri (solda, Hasan Fevzi Ciigen Arsivi’ne ait fotograflar) (Ozdemir ve
digerleri, 2022)

Geometrik desen Temel birim Tekrarlayan birim Simetri dzellikleri

6 Desende iki yone
dik yansima
goriilir. 180 °
doniis merkezine
sahiptir.

7 Desen 60 ° doniis
merkezine

Wy sahiptir.  Ayrica
- ‘{ ; yansima
- simetrileri
" . goriiliir.
w '
)}
- /.
8 RS Desen 60 ° doniig
BARY &1 merkezine
0§, :i'a sahiptir.  Ayrica
kP gusima
o |2 %e%ad S|In‘(‘et'r.|ler|
e goriiliir.
L b oo
b | o // <
* 1%+ %]
L b s
s
- %

9 L Desen 60 ° doniis
merkezine
sahiptir.  Ayrica
yansima
simetrileri
goriiliir.

10 Desen 60 ° doniis
merkezine
sahiptir. ~ Ayrica
yansima
simetrileri

goriilir.
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Cizelge 2.1. (devam) izzettin Keykavus Tiirbesi’ne ait desenlerin IGD modiler sistem
analizleri (solda, Hasan Fevzi Ciigen Arsivi’ne ait fotograflar) (Ozdemir ve
digerleri, 2022)

Geometrik desen Temel birim Tekrarlayan birim Simetri 6zellikleri

11 Desen 60 ° doniis
merkezine

sahiptir.

12 Dort yonlii
yansima
simetrileri

goriiliir.

13 Desen 90 ° doniis
merkezine

sahiptir.

14 Desen 60 ° doniis
ile alt1 Kkattan
olusur. Yansima
ve kayma
simetrisi

bulunmaz.

15 Desen  yalnizca
kayma

yansimalart igerir.

2.2. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Yapay zeka (YZ), insan zekasi ile bagdastirilan gorevleri gerceklestirebilen makinelerin
gelistirilmesini ifade etmektedir. Baska bir agidan, yapay zeka, ¢evresini anlayip hedeflerine
ulagsmak i¢in stratejik eylemler gerceklestiren ve akilli davraniglar sergileyen yapay
varliklarin tasarlanmasi siireci olarak tanimlanabilir (Poole ve Mackworth, 2010). Bu
dogrultuda, makinelerin insanlar gibi anlama, hareket etme, konusma, diisiinme ve 6grenme

yetenegine sahip olmalarii saglamak amaciyla yapay zeka yazilimlar1 gelistirilmistir.
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Bilgisayarlarin hayatimiza girmesiyle birlikte ortaya c¢ikan ‘yapay zeka’ terimi ilk olarak,
1956 yilinda John McCarthy tarafindan Dartmouth Konferansi’nda ortaya atilmistir (Moor,
2006). Bu kavram, Alan Turing’in 1950°de yayimladigi “Computing Machinery and
Intelligence” adli galigmasinda (Turing, 1950) ortaya koydugu makine zekasi iizerine temel
fikirlerden yaklasik alt1 y1l sonra sekillenmistir. Turing’in ¢aligmalari, makinelerin diisiinme
kapasitesine sahip olup olamayacagi sorusunu giindeme getirerek, insan benzeri sohbet
sistemleri ve daha ileri yapay zeka arastirmalari i¢in bir temel olusturmaktadir. “Makineler
diistinebilir mi?” sorusunun ¢ikis noktasi, insan 6zelliklerini taklit edebilmesi, 6rneklerden
ogrenebilmesi, yeni bilgilere dayali muhakeme yapabilmesi ve verilere dayali sonuglar
cikarabilmesi fikrine dayanmaktadir. Bu baglamda YZ, yalnizca insanlar gibi diisiinen ve
davranan sistemleri degil, ayn1 zamanda bilgiyi rasyonel bigcimde isleyen ve insan zekasi
gerektiren gorevleri yerine getiren sistemleri de kapsamaktadir. Kaplan ve Haenlein (2019)
yapay zekay1, olasi ¢oziimleri hizli ve kapsamli bir sekilde degerlendirme, asamalar arasinda
yeni iliskiler kurma ve tahmin yliriitme kapasitesiyle, sistemlerin esnek adaptasyon yetenegi

tizerinden tanimlamaktadir (Haenlein ve Kaplan, 2019).

1950’11 yillardan itibaren gelistirilmeye baslanan yapay zeka uygulamalari, 1960’11 yillarda
yapay sinir aglari ile yapilan calismalarla birlikte 6nemli bir gelisme kaydetmistir. Bu
gelismeler devaminda, 1990’ yillarda insan zekasi seviyesindeki performansa ulasan ve
giderek daha karmasik problemlerin ¢oziimiinde kullanilan makine 6grenmesi (Machine
Learning/ ML) calismalar1 takip etmistir (Belém, 2019). 2010'larda ise ¢ok katmanli derin
sinir aglarmin gelistirilmesiyle birlikte derin 6grenme modellerine giris yapilmistir
(Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2017). Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenimi
(ML), istatistiksel algoritmalar kullanarak talimatlar1 yerine getirmektedir. Makine
O0grenmesinin bir parcasi olan temsil 6grenimi ise, makinenin veri 6zelliklerini dogrudan
ogrenmesine ve kullanmasma olanak tanirken; temsil 6greniminin alt kiimesi olan derin
ogrenme bu 6zellik ¢ikarimini ¢ok katmanl yapilar aracihigiyla gergeklestirmektedir (Deng
ve Yu, 2014). Bu iliskileri ifade eden yapay zeka teknolojisi diyagrami Sekil 2.38’de

gosterilmektedir.
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Derin

i Temsil ~
Yapay zeka Makine Ogrenme

Ogrenimi \ Ggrenimi

Sekil 2.38. Yapay zeka disiplinleri arasndaki iliski diyagrami (Goodfellow, Bengio ve
Courville, 2016)’ dan uyarlanmistir.

Bir yapay zeka dali olarak makine grenmesi, son yillarda kaydedilen gelismelerle beraber
daha ¢ok dikkat ¢ekmektedir. Literatiirde farkli tanimlar1 bulunan bu alan, ilk kez Arthur
Samuel tarafindan “bilgisayarlara agik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi kazandiran
bir ¢alisma alan1” olarak tanimlanmistir (Samuel, 1959). Ethem Alpaydin ise makine
O0grenmesini "Ornek verileri veya ge¢mis deneyimleri kullanarak bir performans kriterini
optimize etmek i¢in bilgisayarlar1 programlama" olarak ifade etmektedir (Alpaydin, 2009).
Donald Michie, makinelerin yiiriitme sirasinda programdan 6grenerek verimliligi artirmak
icin yararl bilgileri otomatik olarak kesfedebilecegini belirtmistir (Michie, Spiegelhalter,
Taylor ve Campbell, 1994).

Makine 6grenimi siireci, verilerdeki kaliplar1 analiz ederek baslar ve bu bilgiler gelecekteki
kararlar i¢in kullamilir. Veriden 6grenebilen algoritmalar {izerine odaklanan makine
ogrenmesi, bu yonilyle “istatistiksel 0grenme” olarak da adlandirilmaktadir (Hastie,
Tibshirani, Friedman ve Franklin, 2009). Cogu durumda, bir sistemin istenen girdi ve ¢ikt1
davranislarmi 6rneklerden 6grenmesi, girdiden ¢iktiya ulasmanm tam mantigini manuel
olarak tanimlamaktan daha kolay kabul edilmektedir. Bu 06zellik, makine 6grenmesini

geleneksel istatistiksel yontemlerden ayiran temel unsurlardan biridir (Liu, 2019).

Yapay zekanin geleneksel yaklagimlarmin aksine, makine 6grenmesindeki veri odakli
yaklagimlar, bilgisayar sistemlerinin  belirli  gorevleri  gerceklestirmek  i¢in
programlanmasina gerek kalmadan ¢aligmasini saglamaya odaklanmigstir. ML, egitim verisi

olarak bilinen 6rneklenmis verilerden 6grenmek i¢in matematiksel algoritmalara ihtiyag
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duymaktadir. Boylece ge¢mis deneyimlerden Ogrenerek anlamli ¢ikarimlar yaparak
miidahale gerektirmeden belirli gorevlerdeki performansini zamanla iyilestirmektedir
(Belém, 2019). Makine 0grenimi algoritmalari, her bir bilgi pargas1 bir 6zellik olarak
adlandirilan veri temsiline biiyiik 6l¢ciide bagimlidir. Boylelikle dogru 6zellik kiimelerini
tasarlamak bir¢ok problemi ¢6zmek i¢in kullanilabilmektedir (Aggarwal, 2018). Egitimde
kullanilan veriler, sadece mevcut girdilerle sunuldugunda beklenen sonuglari elde
edemeyebilir, ancak yapilandirilmis ve optimize edilmis veriler istenen sonuglara ulagsma

potansiyeli tastyabilmektedir (Naga, Li ve Murphy, 2015).

Sonug olarak, bir ML sisteminin basarisi, verilen bir egitim setine dayanarak dogru bir
sekilde ongdrmesine veya karar vermesine baglidir (Hastie ve digerleri, 2009). Sekil 2.39
‘ta gosterildigi tlizere, genel ML is akisinda model once bir egitim veri seti ilizerinde
egitilmekte, ardindan yeni veriler {izerinden tahmin ve karar verme siireglerinde
kullanilmaktadir (Alpaydin, 2009). Egitim icin toplanan veriler, uygun bir modelde
belirlenmis sayida giris 6zelligi ile calistirilmaktadir. Egitim asamasinda sistem, model
iizerinde caligtirilarak c¢iktilart tahmin etmeyi 6grenir. Degerlendirme asamasinda ise
modelin tirettigi tahminler, ayr1 bir test verisi ile karsilastirilarak dogruluk kontrolii yapilir.
Boylece sistem, istatistiksel hesaplamalar yoluyla kendi kendine Ogrenme kapasitesi

kazanmaktadir.

. Egitim .
Egitim ML egitim
modeli

Tahmin

Veri kaynagi Sonuglar

verileri

Test
verileri

Degerlendirme

Sekil 2.39. ML algoritmasinin ¢alisma prensibi

Sorunun karmasiklig1 ve icerdigi ozelliklerin sayis1 arttikca, makine dgrenimi siirecinde
baglantilar1 izlemek ve dogru modelleme yapmak giiglesmektedir. Bu noktada, ¢iktinin
degerlendirilmesi kullanici tarafindan belirlenen performans kriterlerine ve gorevi olusturan

ozelliklerin dogru segimine baghidir (Ozgenel, 2018). Problemin o6zellikleri ve sahip
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olunmak istenen deneyim ML yaklagiminin tipini belirlemektedir. Bu kapsamda makine
O0grenme siirecinde sistem, gorevlere ve egitim verilerinin yapilarina gore farkh
kategorilerde tanimlanmistir. Sekil 2.40°ta gorildigi gibi ML yontemleri, denetimli
Ogrenme, yar1 pekistirmeli 6grenme ve denetimsiz Ogrenme olarak alt kategorilere

ayrilmaktadir. Her kategori farkli gérevlerde kullanilan algoritmalardan olugmaktadir.

Lineer regresyon
Lojistik regresyon Regresyon
Karar agaclart

Lo Etiketli veri
Denetimli
dgrenme
Destek vektor
makineleri v
K-En yakin komsu
Rastgele orman .
b iketsiz veri Makine
Denetimsiz Etiketsiz veri R ARt
Lt ogrenumni
(egitum)

K-Ortalamalar ogrenre

Temel bilegen

analizi Kiimeleme Y

Hiverargik

kitmeleme

Pekistirmeli
Ggrenme

Q-Learning
L-Leamning

Sekil 2.40. Makine 6grenimi algoritmalarinin kategorileri (Singh, Kumar, Payra ve Singh,
2023)’ten uyarlanmustir.

Denetimli 6§renme, en yaygin kullanilan makine 6grenimi yontemidir (Hastie ve digerleri,
2009). Bu yaklasimda algoritmalar, girdi ile ¢ikt1 arasinda bir esleme kurabilmek igin, her
girdinin uzmanlar tarafindan etiketlendigi bir egitim seti ile egitilmektedir. Boylece, her biri
ilgili kategoriyle etiketlenmis, c¢esitli nesnelere sahip bir goriintii koleksiyonu ile girdi ve
¢ikt1 arasinda dogru bir esleme yapabilmesi igin gerekli bilgi saglanir (Hasan, 2023). Daha
sonra algoritma, tahmin edilen ¢iktilar1 dogru etiketlerle karsilastirarak hatalar1 bulup bunlar1
bir kayip fonksiyonu araciligiyla 6lcer. Kayip fonksiyonu, ongoriilen ciktilar ile gercek
etiketler arasindaki farki hesaplar ve algoritma, bu hatalar1 minimize ederek ve performans
Olciitlerini artirarak, girdileri etiketleriyle dogru bir sekilde eslestiren kaliplar1 6grenir. Bu
stire¢, algoritmanin daha dogru tahminler yapabilmesi icin siirekli olarak kendini
gelistirmesini saglamaktadir (Liu, 2019). Denetimli 6grenmede regresyon ve smiflandirma
gibi gorevler yerine getirilmektedir. Smiflandirmada, algoritmanin girdilerin hangi sinifa ait
oldugunu tahmin etmesi beklenirken; regresyonda, ¢iktilar sayisal degerler olarak dngoriiliir

(Goodfellow ve digerleri, 2016). Bu gorevler kapsaminda Destek Vektor Makineleri, Bayes
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aglari, K-en yakin komsu, Lineer Regresyon, Lojistik Regresyon, Karar Agaclar1 gibi

modeller yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yari denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz verileri birlestirerek modelin genel
performansini iyilestirmeyi amaglayan bir makine 6grenmesi tiiriidiir (Chapelle, Scholkopf
ve Zien, 2009). Bu yaklasim, denetimli 6grenme algoritmalarina bir alternatif olarak,
etiketsiz verilerden elde edilen ek bilgilerden yararlanmakta ve karar smirinin yiiksek
yogunluklu bolgelerden kaginmasina olanak tanimaktadir. Denetimli algoritmalarda etiketli
veriler, veri noktalarini diisiik yogunluklu bolgelerle ayirabilme 6zelligine sahiptir. Ancak
yar1 denetimli algoritmalar, etiketlenmemis verilerden yararlanarak iki sinif arasindaki karar
smirmin sekli hakkinda ek bilgi saglayabilmektedir (Hasan, 2023). Yar1 denetimli 6grenme
stirecinde, etiketli veriler iizerinde yapilan egitimin ilerleyen asamalarinda veri modeline
gore etiketsiz verilerin bir kismu etiketlenmekte ve ardindan bu yeni etiketli veriler
kullanarak yeniden egitilmektedir (Chapelle ve digerleri, 2009). Boylelikle, etiketlenmemis
verilerin etiketlerini tahmin etmek i¢in mevcut etiketli model kullanilmis olur. Bu yontem,
biiyiik veri setlerini manuel olarak etiketleme gereksinimini ortadan kaldirarak, zaman ve
maliyet tasarrufu saglamakta ve modelin performansini artirmaktadir (Abed jooy Divshali,
2022).

Denetimsiz 6grenme, veri kiimelerindeki bilgi ¢ikarmaya yonelik oriintiileri siniflandirilmis
veya etiketlenmis veri noktalarina ihtiya¢c duymadan bulabilen bir makine 6grenmesi tiirii
olarak ifade edilmektedir. (Barlow, 1989). Bu algoritmalar, verileri gruplandirmak veya
ctiketlemek igin herhangi bir denetim gerektirmemektedir. Bu nedenle, algoritmalar girdi
setindeki yapiy1 kendi baslarina taniyarak benzerliklere ve farkliliklara dayali olarak veri
noktalarin1 kiimeleyecek sekilde calisir. Boylelikle bir egitim siirecinde verilere iliskin
herhangi bir hedef bulunmaksizin veri kiimesindeki ortak ozellikleri belirlemeye caligir
(Goodfellow ve digerleri, 2016). Denetimsiz O6grenme yontemleri, etiketlerin
gbzlemlenemez veya elde edilmesinin miimkiin olmadig1 durumlarda algoritmanin daha
once diisiiniilmemis kaliplar1 aramasmi sagladigi i¢in avantajli olmaktadir. Bu 6grenme
gorevi verilerin belirli gruplar halinde organize etme, kiimeleme, verileri arindirma ve sonug
olarak Ongorillemeyen veri noktalar1 i¢in Ongoriilerde bulunmayi amaglamaktadir.
Hiyerargik kiimeleme, K-ortalamalar ve Temel bilesen analizi modelleri gibi algoritmalar,
denetimsiz 6grenmede verilerin yapisini anlamak ve bu verilerdeki yararl 6zellikleri ortaya

cikarmak i¢in yaygin teknikler olarak kullanilmaktadir (Gupta ve Chandra, 2020). Buna ek
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olarak, pekistirmeli 6grenme gibi yaklasimlar, 6diil-ceza mekanizmalar1 ile karar verme
stireclerini yonlendirmektedir. Her bir 6grenme tipi, farkli veri yapilar1 ve problem tiirleri
icin uygun algoritmalar sunarak, makine 6greniminin genis bir uygulama yelpazesine sahip

olmasini saglamaktadir (Shakya, Pillai ve Chakrabarty, 2023).

2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DL), makine O8renmesinin bir alt dali olarak, verilerden temsilleri
hiyerarsik olarak tiireterek 6grenmeyi amaglamaktadir. Bu yaklasim, bilgisayarlarin basit
kavramlardan daha karmagik kavramlar insa etmesini saglayarak hem tahmin dogrulugunu
artirmakta, hem de biiyiik veri kiimelerinden etkin bir sekilde 6grenme olanagi sunmaktadir
(Goodfellow ve digerleri, 2016). Geleneksel ML teknikleri ise, verilerin temsiline bagli
olarak smirli isleme kapasitesine sahiptir. Gorevler i¢in hangi ozelliklerin g¢ikarilmasi
gerektiginin  belirlenmesi, algoritmalarin performans1 acisindan kritik bir asamayi
olugturmakta ve bu durum 6nemli 6l¢iide alan uzmanligi gerektirmektedir (LeCun, Bengio
ve Hinton, 2015). Derin 6grenme yaklasimlarinin avantaji, 6grenilen temsillerin genellikle
elle tasarlanmig temsillere gore hem performans hem de siire agisindan (istiinliik
saglamasidir. Bir temsil 6grenme algoritmasi, gorev igin kisa siire i¢inde iyi bir 6zellik

kiimesi bulabilirken bunun manuel olarak elde edilmesi ¢ok daha fazla zaman almaktadir.

Derin 6grenme algoritmalar1 ise, ML yaklasimlarindan farkli olarak coklu temsil
seviyelerine sahip olan ve otomatik olarak Ozellik ¢ikarimi saglayan yontemlerdir. Bu
yontemlerde doniisiim katmanlari, verilerin altinda yatan 6zellik faktorlerini her katmanin
ciktis1 bir sonraki katmana 6grenme verisi olarak iletilecek sekilde ¢ikarmaya caligir. Son
katmanin c¢iktis1 olan temsiller ise farkli gorevler i¢in bilgi olarak kullanilmaktadir.
Boylelikle DL, yalnizca karmasik veri temsilleri olusturabilen degil, ayn1 zamanda insan
miidahalesine daha az bagmli, yar1 otonom bir Ogrenme yaklasimi olarak
tanimlanabilmektedir (Najafabadi ve digerleri, 2015). Biiyiilk miktarda veri s6z konusu
oldugunda; derin aglar goriintli tamamlama, iiretme, smniflandirma gibi alanlarda
kullanildiginda 6nemli sonuglar elde edilebilmektedir. Bu baglamda, derin otokodlayicilar,
evrisimli sinir aglar1 ve g¢ekismeli iretici aglar gibi ag mimarileri yaygm bir bi¢imde

kullanilmaktadir.
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2.3.1. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglar1 (ANN), biyolojik organizmalarin 6grenme siireclerini kavramsal diizeyde
taklit ederek 6grenme yetenegini simiile eden 6nemli hesaplama yontemlerinden biridir. Bu
kapsamda; insan benzeri problem ¢6zme becerilerine sahip makineler gelistirme gabalari,
beynin iglevlerinin matematiksel ve hesaplamali modeller araciligryla modellenmesini
saglamigtir. 1943 yilinda McCulloch ve Pitts ANN arastirmalarinin ilerlemesine katki
saglayan ilk hesaplama modelini Onermislerdir. ANN’ler insan beyninin isleyisini
modellemek amaciyla noron adi verilen bagli birimlerden olusan matematiksel ve
hesaplamali modellerden olusmaktadir. Tipik bir ANN, girdi katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve ¢ikis katmanindan meydana gelmektedir. Sekil 2.41°de, en solda girdi
katmaninin 6zellikleri ¢ikis katmanina ilettigi bir temel ANN mimarisi gosterilmektedir
(Abed jooy Divshali, 2022). iki ndron arasindaki baglant1, dnceki ndéronun digerini ne kadar
etkileyecegini tanimlayan bir agirliga sahiptir. Girdi katmanindaki x;, x,, x5 gibi 6zellikler,
bu girdilere karsilik gelen w;, w,, w; agirliklari ile carpilarak islenmektedir. Tek katmanli
bir ag, sadece bir hesaplama katmani icerir ve aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanarak ¢ikis
diiglimiine baglanir. Bu deger bagimli degisken girdi 6zelliklerini tahmin etmek icin

kullanilmaktadir (Aggarwal, 2018).

Girdiler

Altivasyon
fonksiyonu

Sekil 2.41. Yapay sinir aglarinda bir néronun sematik goriintiisii (Liu, 2019)’ dan
uyarlanmigtir

Cok katmanli sinir aglarinda ise noronlar katmanli bir sekilde diizenlenmekte ve birden fazla
hesaplama katmani igermektedir. Girdi ve ¢ikt1 katmanlarma ilave olarak bir grup gizli ara
katman bulundurur. Her ndron, bir 6nceki katmandaki tiim néronlarla tamamen baglantilidir.
Tek katmanli sinir agindan farkl olarak, ¢ok katmanli aglarda agirliklar karmasik bir
birlesim fonksiyona sahiptir. Bu nedenle, hata gradyaninin hesaplanmasinda geri yayilim

algoritmasindan yararlanilmakta; bdylece baglantilar arasindaki yollar {izerinde
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gradyanlarin dinamik programlama yoOntemleriyle verimli bi¢gimde hesaplanmasi
saglanmaktadir (Aggarwal, 2018). Sinir aginin bu katman bazli mimari tasarimi ileri ve geri
asamali ag olarak iki asama igermektedir. Ileri besleme asamasinda, girisler ilgili agirliklarla
carpilarak ve sapma parametresi eklenerek gizli katmanlardan gegirilir. Her katmanda elde
edilen agirlikli toplam, aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla doniistiiriilerek ¢ikis katmanina
iletilir. Boylece ag, girdi 6zelliklerinden hedef ¢iktilar1 tretir (Liu, 2019). Geri yayilma
asamasinda ise (Linnainmaa, 1970) kayip fonksiyonu araciligiyla ongoriilen ¢iktilar ile
gercek degerler arasindaki fark hesaplanir. Bu hata, gradyan inisi yontemi ile agin
agirliklarini gilincellemek tizere geriye dogru dagitilir. Bdylelikle kayip fonksiyonunu
minimuma ulasana kadar geriye dogru ilerlemektedir (Liu, 2019). Sekil 2.42°de iki gizli

katmana ve tek bir ¢ikis katmanmna sahip tipik bir ANN algoritmasinin genel yapisi

gosterilmektedir.
Tleri yayilim
L
Girdi Gizli katmanlar Ciktr
Katmami - - — — - — — — — - — — — — r

katmani

A

Geriyayllim

Sekil 2.42. ki gizli katmana ve tek bir ¢ikis katmanina sahip bir ANN algoritmasmnin genel
yapisi (Liu, 2019)’ dan uyarlanmistir.

Genel olarak bahsetmek gerekirse ANN-‘ler, bilgi Ozelliklerini toplayarak, G6grenme
stirecinde girisler ile ¢ikislar arasindaki iligkileri kesfetmektedir. Hesaplamalar ileri dogru
ilerledikten sonra, cikis katmaninda kayiplar hesaplanmakta ve geri yayilim ile giris
katmanma dogru iletilmektedir. Boylece, agirliklar kayip fonksiyonlarini optimize etmek

amaciyla giincellenip ve sonuglar iyilestirilmektedir.
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2.3.2. Evrisimli sinir aglan

Evrigimli sinir aglar1 (CNN), konvoliisyonel katmanlar1 kullanan yapay sinir aglar1 olarak,
derin 6grenme mimarilerinin temelini olusturmaktadir. Geleneksel yapay sinir aglarindan
farkli olarak, CNN’ler veriden otomatik 6zellik ¢ikarimi yapabilme kapasitesiyle, goriintii
analizi ve desen tanima alanlarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Shen, 2021). 1980'li
yillarda ilk olarak siniflandirma amaciyla kullanilan CNN'ler (LeCun ve digerleri, 1989),
2012 yilinda, Krizhevsky onciiliigiinde AlexNet (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012)
derin 6grenme modeli ile daha yaygin bir sekilde benimsenmistir. CNN mimarileri, nesne
tanima gibi karmasik gorevlerde farkli veri setlerine uyum saglayabilmeleri i¢in 6n bilgiye
dayali 6zellikleri 8grenme kapasitesiyle 6ne ¢ikmaktadir. Onemli avantajlarindan biri ise,
tam baglantili yapilar yerine yalnizca kiigiik yerel bolgeler lizerinde islem yapmalaridir.
Evrisim katmanlari, giris verisinin tamami yerine sinirli alanlardan bilgi ¢ikararak hem
parametre sayisini azaltmakta hem de 6grenme siirecini daha verimli hale getirmektedir

(Krizhevsky ve digerleri, 2012).

CNN mimarileri, evrisimsel katmanlar, tam baglantili katmanlar, ReLU (Rectified Linear
Unit) katmanlari, havuzlama katmanlari olarak ana katmanlardan olusmaktadir (Krizhevsky
ve digerleri, 2012; LeCun ve digerleri, 2015). Evrisimli katmanlar, CNN modelindeki
hesaplamalarin biiyilk kismmi olusturmaktadir. Bu katmanlar yiikseklik, genislik ve
derinlige sahip bir 1zgara yapisi ile ifade edilir (Aggarwal, 2018). Her katmanda, gorsel
oriintiileri tespit etmek tlizere 6grenebilir ¢esitli filtreler yer alir. Bu filtreler, girig goriintiisii
tizerinde farkli bolgelerde kayarak belirli gorsel 6zellikleri yakalamaktadir (Zhou, 2017).
Filtrelerin boyutu genellikle goriintliniin tamamindan ¢ok daha kiigiiktiir ve ayni filtre
gorlintiiniin farkli alanlarinda tekrar tekrar uygulanir. Bu islem sirasinda, filtre ile
goriintiiniin ilgili bolgesinin degerleri carpilir ve elde edilen sonuglar toplanarak yeni bir
ozellik degeri olusturulur. Her adimda elde edilen bu degerler, aktivasyon fonksiyonlar1
yardimiyla iglenir. Bu fonksiyonlardan evrigsimli katmanda genelde ReLU (Nair ve Hinton,
2010) ve Leaky ReLU (Maas, Hannun ve Ng, 2013) kullanilmaktadir. CNN is akisinin
temsili Sekil 2.43te gosterilmektedir.
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Girdi

Konvoliisyon+tRELU Havuzlama Konvoliisyon+RELU Havuzlama Tam baglantih katman
| | |

| |

Ozellik cikarimi Smiflandirma

Sekil 2.43. Genel bir CNN mimarisi (Hasan, 2023)’ten uyarlanmistir.

Evrisim ve aktivasyon katmanlarmin ardindan gelen, havuzlama katmanlar1 temsillerin
uzamsal boyutunu azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Bu islem, modeldeki parametre sayisini
onemli Ol¢lide diistirerek hem hesaplama yiikiinii azaltir hem de 6grenilen 6zelliklerin daha
verimli bir sekilde aktarilmasini saglar (Dumoulin ve Visin, 2016; Goodfellow ve digerleri,
2016). CNN mimarisinin smiflandirma asamasinda ise tam baglantili katmanlar, her néronun
bir dnceki katmandaki ndronlara bagli oldugu geleneksel yapay sinir aglaria benzer sekilde
calismaktadir. Evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen ¢iktilar, giris goriintiisiiniin
Ozelliklerini yakalamakta ve bu 0Ozellikler tam baglantili katmandaki noronlara
iletilmektedir. Boylece, smiflandirma gorevlerinde model bu 6zellikleri kullanarak

gOriintliyii siniflara ayirmaktadir (Zhou, 2017).

CNN’ler yalnizca siniflandirma goérevlerinde degil, ayni zamanda goriintii tamamlama,
yeniden yapilandirma ve doniistim odakli gorevlerde de kullanilmaktadir (Badrinarayanan,
Kendall ve Cipolla, 2017; Pathak, Krahenbuhl, Donahue, Darrell ve Efros, 2016;
Ronneberger, Fischer ve Brox, 2015). Bu kapsamda, kodlayici—kod¢6ziicti mimariler dne
cikmaktadir. Encoder kismi, giris goriintiisiinden ¢ok katmanli evrisimsel islemler ile
Oznitelik ¢ikarimi yaparken; decoder kismi bu Oznitelikleri kullanarak goriintiiyii yeniden
iiretmekte veya doniistiirmektedir (Badrinarayanan ve digerleri, 2017). U-Net gibi yapilar,
goriintiileme ve segmentasyon alanlarinda yaygin olarak kullanilan kodlayici—kodg¢oziicii
tabanli CNN mimarilerine drnektir (Ronneberger ve digerleri, 2015). Iki asamadan olusan
U-Net ag yapisi, Once goriintiiyii kademeli olarak kiigiilterek genel diizeni ve iliskileri
ogrenmekte, ardindan ¢oziliniirligii artirilarak piksel diizeyinde ¢ikt1 liretmektedir. Asamalar
arasindaki baglantilar, ilk kisimda zayiflayabilecek kenar ve smir bilgisini karsi tarafa

tagimakta; boylece hem biitiinlik hem ayrmnt1 korunmaktadir (Sekil 2.44).
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Sekil 2.44. U-Net mimarisi (Ronneberger ve digerleri, 2015)

2.3.3. Cekismeli iiretici aglar

Cekigmeli iiretici aglar (GANs), evrisimli sinir aglarmin kullaniminda yeni bir gelismeyi
temsil eden derin 6§renme algoritmalari igerisinde yer almaktadir. 2014 yilinda Goodfellow
ve digerleri (Goodfellow ve digerleri, 2014), sinir aglarin1 kullanarak farklilastirilabilir bir
iretici agmma dayanan ve karmasik veri dagilimlarindan rastgele Ornekler iiretmeyi
amaglayan bir cercevede GAN’lar1 onermistir. Denetimsiz 6grenme teknikleri arasinda yer
alan GAN'lar, gorintii iiretiminde CNN'lerden yararlanarak geleneksel smiflandirma

gorevlerine kiyasla yenilik¢i bir uygulama sunmaktadir (Radford, Metz ve Chintala, 2016).

Mevcut verilerden 6grenerek yeni 6rnekler olusturmak i¢in kullanilan aglar iiretici ve ayirict
olarak iki derin ag yapisindan olugmaktadir. Egitim siirecinde, tiretici orijinal veriyi taklit
eden algilanabilir sahte 6rnekler iiretirken, ayirici ag ise orijinal veri ile iiretici tarafindan
iiretilen sahte veri arasinda ayrim yapmaya caligsmaktadir. Sekil 2.45'te gosterildigi gibi
tiretici (G) giris olarak bir giiriiltii vektori (Z) almaktadir. Cikista ise sentezlenmis sinyaller
ile sahte 6rnekler olusturur. Ayirici (D) ise hem iireticiden sahte hem de egitim verilerinden
orijinal verilerle karsilasir. Sinyaller ayirici tarafindan gergeklik oranma gore 1.0 (gergek)
ya da 0.0 (sahte) olarak isaretlenmektedir (Liu, 2020). Daha sonra ayiricinin {ireticiye verdigi
puanlar dogrultusunda yeni veriler tretilir. Boylece iiretici ve ayrimci doniisiimlii olarak
egitilmektedir. Egitim sirasinda, ayirici dogru etiketi atama olasiligin1 maksimize etmek i¢in

calisirken, iiretici de ayni anda kayip degerini minimize etmeye odaklanir (Creswell ve
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digerleri, 2018). Boylelikle iireticinin gittikce daha gercekei drnekler liretmeyi, ayiricinin da
ayirmada daha iyi 6grendigi bir siire¢ elde edilmis olur. Modelin basariya ulagabilmesi igin,
iireticinin, egitim verileriyle ayni dagilimdan gelen ve ayirt edilemeyen 6rnekler olusturmay1

O0grenmesi gerekmektedir.

Tahmin
edilen etiket

l |

(Gergek || sante |

Uretici Ag
G

Sekil 2.45. Standart GAN model mimarisi (Iglesias, Talavera ve Diaz-Alvarez, 2023)’ten
uyarlanmistir.

Tiim bu sistem asagidaki denklem (Goodfellow ve digerleri, 2014) ile optimize edilir:

mingmaxpV(G,0) = Ex-paatacollogD®] + Esopoy [log (1-D(6(2))|  (21)

Burada, V(G;D) deger fonksiyonu iki oyunculu bir oyun olarak tanimlanmaktadir. G
fonksiyonu, rastgele sayilardan olusan bir z vektoriinii girdi olarak almakta ve G(z) ile sahte
gorintiiler tiretmektedir. D(X), girdinin gergek veri dagilimi Pdata *dan m1 yoksa iireticinin
olusturdugu dagilim Pz *den mi geldigini tahmin etmektedir. Uretici, D(G(z))’yi maksimize
edecek sekilde; ayirt edici ise D(x)’i dogru smiflandiracak sekilde egitilmektedir. Boylece
iretici, ger¢ek verilerden aymrt edilemeyen Ornekler {liretme kapasitesini gelistirir

(Goodfellow ve digerleri, 2014; Liu, 2019).

Ozetle, ¢ekismeli iiretici aglar, karmasik dagilimlari taklit eden veri drnekleri iiretmek icin
sinir aglarini kullanmaktadir. Bu da 6zellikle goriintii islemede veri artirma ve drnekleme
(Wu, Chen ve Meng, 2020; Zhao, 2020), sentetik veri tiretimi (Torfi, 2020), goriintiiden
goriintiiye ¢eviri (Hoffman ve digerleri, 2018; Tseng, 2021), goriintii iyilestirme (Perez,
2021), gorintii tamamlama (Ghiro, 2022; Jam, 2021) grafik temsillerinden goriintii iiretme

(Han, 2022) gibi ¢ok cesitli gorevlere uyarlanmalarina olanak tanimaktadir.
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2.3.4. Yapay sinir ag1 hiperparametreleri

Yapay sinir aglarinin yap1 ve performansi, genellikle uygulayici tarafindan egitim dncesinde
belirlenen bazi parametrelere baghidir. Bu hiperparametreler, agm egitim siirecini, egitim
stiresini ve elde edilen modelin dogrulugunu dogrudan etkileyerek 6grenme c¢iktilar
tizerinde Onemli bir rol oynamaktadir (Aggarwal, 2018). Bu parametreler arasinda
aktivasyon fonksiyonlari, 0grenme orani, devir sayisi, yigin boyutu, iterasyon, toplu

normallestirme ve optimizasyon algoritmalar: yer almaktadir.

Aktivasyon foksivonlari

Aktivasyon Fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda ndronlarin ¢iktilarini hesaplamak ve
herhangi bir fonksiyona yaklagma kapasitesine sahip olmasmi saglamak i¢in kullanilan
matematiksel islemlerdir. Bir ndronun girisleri ile agirliklarmimn birlesiminden elde edilen
toplam, bu fonksiyonlar araciligiyla dogrusal olmayan bir doniisiime tabi tutulur. Boylece
belirli bir girdi ile sonugta elde edilen ¢ikti arasinda bir doniistiiriicii gorevi gérmektedir
(Sharma, Sharma ve Athaiya, 2017). Aktivasyon fonksiyonlarmin bir¢ok farkl tiirii vardir.
Siklikla kullanilan fonksiyonlar ise genellikle tam bagl katmanlarda bulunan Sigmoid ve
Tanh ve evrisimli katmanlarda bulunan ReLU ve Leaky aktivasyon fonksiyonlaridir (Zhou,

2017). Asagida bu fonksiyonlarin bazilar1 ve uygulamalara dahil edilenler agiklanmaktadir.

Sigmoid fonksiyonu, ¢iktiyr 0 ile 1 araliginda normalize eden dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonudur (Sibi, Jones ve Siddarth, 2013). Bu fonksiyon ¢ok katmanli CNN
aglarinda ve ikili siniflandirmalarda pratik bir kullanima sahiptir (Nagarajan, 2021). Sigmoid
fonksiyonu Es. 2.2°de tanimlanmustir.

1
1+e™*

f&) =

(2.2)

Hiperbolik tanjant (Tanh) fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzemekle
beraber aralig1 (-1,+1) olarak smirlandirilmaktadir. Bu daha hizli 6grenme ve smiflama

islemi i¢in daha genis araliga sahip olmasindan dolay1 daha verimli olabilmektedir (Zhou,

2017). Tahn fonksiyonu Es. 2.3’te tanimlanmaktadir.
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eX—e™*

f(x) = tanh(x) = (2.3)

eX+e~X

Rectified Linear Unit (ReLU) (Nair ve Hinton, 2010) derin 6grenme modellerinde yaygin
olarak kullanilan fonksiyonlardan biridir. islem esnasinda herhangi bir negatif girdi icin sifir
ciktis1, herhangi bir pozitif girdi i¢in girdinin kendisini vermektedir. Bu dogrusal olmayan
yap1, hesaplama maliyetini diisiiriircken 6grenme siirecini hizlandirmaktadir. Fonksiyon Es.

2.4’de gortulmektedir.

=l 129

)

(2.4)

Leaky ReLU, derin 6grenme modellerinde kullanilan 6lii néron problemini diizeltmek igin
gelistirilmig bir aktivasyon fonksiyonudur. x <0 oldugunda islevin sifir ¢ikt1 olmasi yerine,
kiigiik bir egim birakmaktadir. Bu da, uygulamalarda agin performansini etkileyen énemli

bir unsurdur. Leaky ReLU Es. 2.5’teki formiile sahiptir.

F@={561, s <o)

(2.5)
Softmax fonksiyonu, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilan, her bir sinif igin
olasilik dagilimi iireten bir aktivasyon fonksiyonudur. Birden fazla sigmoid fonksiyonun
birlesiminden olusmaktadir (Sharma ve digerleri, 2017). CNN'ler gibi ¢ok katmanli aglarin
son katmanlarinda etkin kullanim1 goriilmektedir. Softmax fonksiyonu Es. 2.6.’da bulunan

formil ile tanimlanir.

e*i
k Xj
Zj:le)

Fx); = i=1,..k (2.6)

Swish fonksiyonu, GOOGLE' daki arastirmacilar tarafindan 6nerilen ve diger fonksiyonlara
kiyasla yeni bir aktivasyon fonksiyonudur (Sharma ve digerleri, 2017). ReLU fonksiyonuna
benzemekle birlikte, dogrusal fonksiyon ile ReLU fonksiyonu arasinda farkli bir yap1
sergilemektedir (Ramachandran, Zoph ve Le, 2017). Swish fonksiyonunun performans
avantajlar1 bazi durumlarda diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha tercih edilebilir hale

getirmektedir. Swish fonksiyonu Es. 2.7°de tanimlanmaistir.
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f(x) = x * sigmoid(x) = — (2.7)

1+e*

Devir sayisi, yigin boyutu ve iterasyon

Devir sayist (Epok), egitim siirecinde modelin tiim egitim veri setini isleme sayisini ifade
eden temel bir kavramdir. Bir epok, egitim veri setinin tamamindan tek bir gegisi temsil eder
ve her yeni epokta modelin agirliklar1 giincellenerek 6grenme siireci devam eder (Song,
2025). Devir sayist modelin dogrulugunun hesaplanmasinda 6nemli bir etkendir. Degerin az
olmas1 6grenme verimliligini diisiirebilir ya da istenilen degerden yiiksek olmas1 modelin
egitim verilerine asir1 uyum saglamasina sebep olabilir. Bu da istenmeyen sonuglar1 ortaya
cikarmaktadir. Modelin 1yi bir performans saglamasi i¢cin dogru epok degeri performansin

gozlenmesiyle belirlenebilir (Afag ve Rao, 2020).

Y1gm boyutu (batch size) ise modelin verimliligini ve siireci etkileyen bir unsur olarak
verinin parcalar halinde hesaplanmasmi saglamaktadir. Derin 6grenme siirecinde, y1gin
boyutu egitim etkinligi ile hesaplama verimliligini ve siiresini dogrudan etkilemesi sebebiyle
kritik bir hiper parametre olarak 6ne ¢ikmaktadir. Biiyiik y1gin boyutlar1 hizli egitim imkani
sunarken, diisiik dogruluk ve genelleme yeteneginin kaybina yol acabilir (Keskar, Mudigere,
Nocedal, Smelyanskiy ve Tang, 2017). Diger taraftan, kiigiik yigin boyutlar1 yiiksek
dogruluk sunabilir fakat hesaplama maliyeti ve zamani artirabilir (Smith, Kindermans, Ying
ve Le, 2018). Veri setinin biiyiikliigii, modelin karmasikligi ve kullanilabilir hesaplama
kaynaklar1 gibi faktorler ideal yigin boyutunu belirlerken g6z Oniinde bulundurulmasi
gereken faktorlerdir. Bir deviri tamamlamak i¢in gereken toplam yi1gin sayisi ise iterasyon
olarak ifade edilmektedir. Yigin boyutunun toplam 6rnek sayisina bdliinmesi iterasyon
degerini vermektedir. Bu deger her devirde isleme ve hesaplama fonksiyonlarinin sayisini

belirlemesi sebebiyle 6nemli bir rolii bulunmaktadir.

Toplu normallestirme

Toplu normallestirme (loffe, 2015) yapay sinir aglarinda her katmandaki ¢iktilar1 belirli bir
ortalama ve standart sapmaya gore yeniden 6lgeklendirerek egitimi daha kararli ve hizli hale
getiren bir yontemdir (Goodfellow ve digerleri, 2016). Bu yontem, gradyanlarin doygunluk

bolgelerinde takilip kalmasini Onleyerek, daha yiiksek Ogrenme oranlarinin gilivenle
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kullanilabilmesine imkan tanimaktadir. Bdylece agin egitim siireci hizlanir, genelleme
basaris1 artar ve 6grenme daha verimli hale gelmektedir (Bjorck, Gomes, Selman ve
Weinberger, 2018).

Osrenme orani

Ogrenme orani, algoritmanm kayip fonksiyonunu minimuma ulasmak i¢in attig1 adimlarin
boyutunu belirleyen bir ayar parametresidir. Her iterasyonda agin simdiye kadar 6grendigi
kavramlar1 yeni verilere dayanarak bilgisini giincellemektedir. Ogrenme orani 6grenilen
bilgilerin optimum agirliklara dogru ilerleme hizini belirleyerek agin parametrelerini biiytik
Olgtide degistirmektedir. Kisaca, yeni bilginin etkisi ile 6nceki bilginin kalicilig1 arasindaki
dengeyi yonetmektedir. Biiylik bir 6grenme orani, ¢oziimii atlayabilecek daha biiyiik
adimlarla sonuglanabilirken, kiigiik bir 6grenme orani en iyi degerlere yakinsamak i¢in
temkinli bir yaklasimla atlama riskini azaltir ancak potansiyel olarak Ogrenimin uzun

stirmesine neden olmaktadir (Belcic ve Stryker, 2024) .

Optimizasyon algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, modellerde bir amag¢ fonksiyonunu en aza indirgemek veya
maksimuma ulastirmak igin giris parametrelerini sistematik sekilde ayarlayan temel
yontemlerdir. En yaygin kullanimlardan biri, gradyan inisidir. Bu yontem, her iterasyonda
parametreleri kiigiik veri alt kiimeleri iizerinden giincelleyerek biiyiik veri kiimeleriyle
caligabilme esnekligi sunar (Ruder, 2016). Ek olarak, Adam ve RMSProp gibi varyantlari,
ozellikle biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisma ve optimizasyon zorluklarmin iistesinden gelme

konusunda derin 6grenme modellerini egitmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.3.5. IGD’ de YZ algoritmalar ile yapilmis ¢calismalar

IGD’de yontemler genellikle &zellestirilmis ¢izim algoritmalar1 veya sekil gramerleri
kullanirken, yeni yaklagimlar iiretici yapay zeka ile Ozgiin desenler olusturmayi
hedeflemektedir. Bu gelismelerle birlikte desenlerin bilgisayar destekli tiretimi, tasarimi ve
smiflandirilmast  gibi  iglemlerde de son yillarda yapay zeka tekniklerinden
faydalanmaktadir. IGD’lerin otomatik taninmasi ve smiflandiriimasi i¢in veriye dayali

smiflandirma yontemleri, desenlerin goriintiilerini arsivlemek, analiz etmek ve yeniden
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olusturmak gibi goriintii isleme gorevlerinden olugsmaktadir (Rasouli, Bastanfard, Rezvanian
ve Jalilian, 2008). Bu calismalardan Ahadian ve Bastanfard (2011b) IGD’lerin temsil ve
taninma asamalarinda geometrik merkez momentleri sekil betimleri olarak kullanmistir Bu
caligmada ikili (siyah-beyaz) desen goriintiilerinden ¢ikarilan merkez momentler, K-En
yakin komsu ve ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 olmak tizere iki farkli smiflandirict
kullanilarak sekle dayali bir smiflandirilma olusturmayr amaclanmustir. Ozellikle yildiz
motifleri iceren desenlere odaklanan calismada; cevrilmis, dondiriilmiis ve 6lgeklenmis
desenlerin ikili goriintiileri tizerinde farkli deneyler yapilmis ve sonuclar1 sunulmustur.
Yapilan deneylerde bu doniisiim islemleriyle bozulan desenlerde dahi yiiksek tanima
oranlar1 elde edilmistir (Sekil 2.46).

iGD Gérseli !
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Sekil 2.46. Solda, siniflandirma semasi, Sagda, etiketli goriintii ve ¢ikarma bolgesi. Sag al,
¢ikarilan bolgede yapilan doniisiim islemleri (Ahadian ve Bastanfard, 2011b)

Baska bir &rnek olarak Djibril, IGD gériintiilerini friz, duvar kagid1 ve rozet olmak iizere ii¢
ana simetri smifina ayran bir model sunmustur. (Djibril, Hadi ve Thami, 2006; Djibril ve
Thami, 2008). Her desenin temel simetri Ozellikleri ¢ikarilarak bir ozellik vektori
olusturulmus ve dénme agisini, yildiz 1ginlarmin sayisi hesaplanarak, rozet donme merkezi
tespit edilmistir. Sonrasinda, simetri islemleri uygulanarak tiim rozetin yeniden
olusturulabilecegi rozetin en kiigiik temsili bolgesi bulunmus ve simetri sergileyen rozet
seklini tamamlamak i¢in yeni goriintii boyutlar1 hesaplanabilmistir. Boylelikle uygulama,
goriintiiyli merkez noktasi iizerinde ortalayarak, hem merkez hem de simetri bilgilerine gore
gorlintiiye bilgi kopyalama yoluyla tam yildiz sekli i¢in uygun bir aday goriintii
iiretebilmektedir (Sekil 2.47). Onerilen yontem, goriintii veritabaninda desen arama ve

eslestirmede basarili sonuglar vermistir. Ancak, yapilan ¢aligma desenlerden yalnizca yildiz
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modellerinin taninmasi ve siniflandirilmasmma ve donme simetrisine baglh olarak 6zellik

cikarmaya odaklidir.

S e
SRUEO

(a) (b)

Sekil 2.47. Ustte, deseninin en kiiciikk temsili bdlgesi bulunma adimlari, altta (a)
Tamamlanacak orijinal rozet goriintiisii ve (b) rozetin tespit edilen merkezi ve
tamamlanma sonucu (Djibril ve Thami, 2008)

Cok az ¢alisma Islami geometrik desenleri olusturmak icin algoritmalar saglarken, digerleri
Islami geometrik desenlerin goriintiilerini indekslemek, analiz etmek ve yeniden olusturmak
gibi goriintii isleme alanindadir (Rasouli ve digerleri, 2008). Onceki basliklarda bahsedildigi
gibi IGD modellerini siiflandirmak i¢in yapilan birgok girisim, ¢ok cesitli yapim gruplar1
ve siniflandirmalariyla sonuglanmistir. i{GD'leri smiflandirmak igin benzersiz bir 6zellik

bulmak, farkli yapilarinin gesitliligi nedeniyle giic olmustur.

Albert ve digerleri (2015) calismasinda matematiksel simetri gruplar1 kuramini IGD
mozaiklerinin analizi i¢in uygulanmustir. Gelistirilen yontem, bir desendeki temel motifleri
ve kafes yapisimi ¢ikararak desenin ait oldugu duvar kagidi grubu simetri tipini otomatik
olarak belirlemektedir. Yontem yalnizca desenin simetri yapisini tanimakla kalmay1p, deseni
olusturan Ogeleri nesne tabanli bir seviyede tanimlayarak her bir 6genin nokta grubu
simetrilerini de ¢ikarabilmektedir. Yontem, goriintiiniin boliimlere ayrildigi goriintli veya
piksel odakli agama, elde edilen bolgelerin ¢ikarilan nesnelere, kontur ve nokta grubu
ozelliklerine karsilik geldigi nesne yOnelimli asama ve Oteleme, donme ve simetri
ozelliklerine sahip duvar kagidi grubunun bulundugu yapi asamasindan olusmaktadir
(Albert, Gomis, Blasco, Valiente ve Aleixos, 2015). Bu bilgi sayesinde desenlerin
simiflandirilmasi, kataloglanmasi, desen tasarimi ve farkli Kkiiltiirlere ait motiflerin

karsilastirilmasi gibi uygulamalara imkan saglanabilecegi diistiniilmektedir.
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Aoulalay, ElI Makhfi, Abounaima ve Massar (2020) calismasinda Fas mimarisindeki
genellikle IGD motifleri igeren dekoratif desenleri doku ve renginin analizine dayal1 olarak
makine 6grenmesiyle siniflandirmigtir. Desen goriintiilerinden doku (seramik, alg1, kumas,
cam ve ahsap) ve renk Ozellikleri ¢ikarilmis; 6zellikle gri-seviyeli es olusum matrisi, Yerel
Ikili Oriintiiler (LBP) ve renk histogranu gibi dzellikler kullanilmistir. Elde edilen 6zellik
vektorleri, K-En Yakin Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi gozetimli
ogrenme algoritmalari ile smiflandirilmistir. Calisma, 5 farkli malzeme tiirtine ait desenlerle

yapilan denemelerde 6zelliklerin basarili sekilde ayrilabildigini gdstermektedir

Aoulalay ve digerleri (2022) bir baska calismasinda, IGD gériintiileri iic temel simetri
smifina (Friz, Duvar Kagidi, Rozet) ayrilarak smiflandirilmistir. Bu ¢alismada filtreler ile
elde edilen 6znitelikler ve dnceden egitilmis bir CNN modelinden ¢ikarilan derin 6zellikler
ile iki farkli o6zellik ¢ikarim stratejisi karsilastirilmistir. Smiflandirma asamasinda ise
Rastgele Orman (RF) ve SVM algoritmalar1 kullanilmigtir. Sonuglar, derin agdan 68renilen
ozelliklerin filtreler ile elde edilen 6zelliklere gére daha basarili oldugunu gostermistir: Bu
calisma, derin 6zelliklerin IGD’ lerin simetri tabanli smiflandirmasinda daha iyi performans
sagladigimni, klasik doku analizinin ise daha smirli kaldigini ortaya koymaktadir (Aoulalay,
El Mhouti ve Massar, 2022).

Nasri ve Benslimane (2014) makalesinde, otomatik periyodik desen tespiti i¢cin otomatik
korelasyon fonksiyonu ve SIFT 6znitelik ¢ikarimi birlestirmistir. Bu yontemde, periyodik
desenler icin kafes noktalar1 ve tekrarlayan birimi temsil eden 6teleme vektorii birbiriyle
iliskili bir bigimdedir. Yapilan testler, karmasik ¢oklu renk ve giiriiltii sartlarinda bile IGD
goriintiilerindeki periyodik motifleri ve kafes yapisini ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu da
Onerilen yontemin otomatik periyodik motif ¢ikarma kabiliyetini gostermektedir Benzer
sekilde, EI Ouaazizi, Nasri ve Benslimane (2015) islami yildiz desenlerindeki donel simetri
merkezini ve derecesini bulmaya yonelik bir yontem gelistirilmistir. Onerilen yontem, yildiz
motifin merkezini tespit ettikten sonra Friz genislemesi ad1 verilen bir yaklagim uygulayarak
desenin donel simetri grubunu otomatik olarak karakterize etmektedir. Bu sayede, bir rozet

deseninin kag kollu y1ldiz simetrisine sahip oldugu belirlenebilmektedir

Ghosh, Obaidullah, Gherardini ve Zdimalova (2021) ¢alismasinda tarihi bir Islami mozaik
eserinden elde edilen goriintiiler kullanilarak, mozaikte tekrar eden geometrik sekiller (daire,

sekizgen, kare, liggen, yaprak motifi) bir derin sinir ag1 ile otomatik siniflandirilmistir.
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Yazarlar, 6zel olarak hafif yapida bir CNN mimarisi tasarlayarak 5 smiftaki sekilleri yiiksek

dogrulukla tanimistir

Hajebi ve Hajebi (2024) farkli donem ve bdlgelere 6zgii tarihi mimari tsluplarin ortak
geometrik  karakteristiklerinden yola ¢ikarak, silisleme desenlerinin  otomatik
smiflandirilmas1 ve dokiimantasyonu {iizerine odaklanmaktadir. Bu nedenle c¢aligmada,
goriintii isleme ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak, geometrik desenlerin tiirlerinin
tespiti ve desen sayisinin tahmini gibi islemler hizli ve etkili bir sekilde gerceklestirilmistir.
Bunun yani sira ¢alismada, zamanla tahrip olmus desenlerin taninmasi ve yeniden insasi da
ele almmistir. Boylece, desenlerin kategorik olarak ayristirilmasi, gorsel mirasin dijital
ortamda siniflandirilmast ve bozulmus oriintiilerin taninmasi i¢in yapay zeka destekli bir

yaklagimla desteklenmistir

Tekrar modelin ¢ikarilmasi ile doku periyodunun tamamlanmasi seklinde uygulanan
calismalar; bir¢ok yerde karsimiza ¢ikan tekrar modellerini, olusturduklar1 6gelerin yapisi
hakkinda fikir verme ve gii¢lii geometrik veya anlamsal ipuglar1 saglama agisindan 6nem
kazanmaktadir. Bu nedenle, tekrar birimin algilanmasi bir¢ok smiflandirma ve goriintii
¢ogaltma problemine ¢oziim saglayabilmektedir. Bu alanda Islami Geometrik Desenler
Ozelinde olmasa da tekrar eden desenlere odakli periyodiklik ve simetri problemlerini ele
alan ¢aligmalar mevcuttur. Bu ¢alismalardan birinde Adonova ve Tari (2019) tekrar eden
desenler i¢in otomatik bir yontem sunmaktadir. Bu ¢alismada siisleme pargalarini 13 duvar
kagidi grubundan birine siniflandirmak ve yeniden insa etmek icin yeterli olan minimum

bolge olan temel alan1 ¢ikarmak i¢in bir yontem sunmaktadir

Qu, Zhou, Chau ve Mok (2020) tekrar kaliplarimin otomatik olarak ¢ikarilmasi i¢in CNN’¢e
dayali bir yaklasim Onermistir. Yontem, AlexNet’in evrisim katmanlarindan 6grenilen
filtrelerle VGG16’nim smir algilama ¢iktilarinin birlestirilmesi iizerine kuruludur. Bu sayede

tek goriintiiler iizerinde filtreler hizli bicimde uygulanabilmektedir

Liu, Collins ve Tsin, (2004) kristalografik gruplarin matematiksel teorisine dayanan
periyodik desen algis1 i¢in hesaplamali bir model sunmaktadir. Belirli bir periyodik modelin
temsili motiflerini ¢ikaran bir dizi bilgisayar algoritmasi gelistirmistir. Ydntemin adimlari;
desenin altta yatan kafesini ¢ikarmak, modelin simetri grubunu smiflandirmak ve modeli

algisal olarak karakterize eden temsili bir motifi tanimlamak olarak siralanmistir. Calismada,
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translasyonel simetriyi 6l¢mek igin otokorelasyon ve kafes vektorlerini belirlemek amaciyla
Hough doniistimii  kullanilmistir  (Liu  ve digerleri, 2004). Yapilan ¢aligmalarin

degerlendirmeleri Cizelge 2.2’de goriilmektedir.

Cizelge 2.2. Geometrik desenler konusunda yapilan siniflandirma ¢aligmalar1

Referans Amag Odak noktast Metodoloji
(Ahadian ve Bastanfard, Smiflandirma  Merkez momentlerle KNN ve ANN
2011a) yildiz tanima
(Albert ve digerleri, 2015)  §yiflandirma  SiMetri grubu ve nesne  Mean Shift
siiflama Hu moments

(Aoulalay ve digerleri, Syflandirma  DOKU ve renk analizi KNN ve SVM
2020)
(El Ouaazizi ve digerleri, Sjmetri Donme  simetri  ve Frieze-Expansion,
2015) derecesi tespiti merkez algilama simetri algoritmasi
(Nasri ve Benslimane, periyodik Simetri algilama SIFT + Otokorelasyon
2014) desen ¢ikarimi
(Ghosh  ve digerleri, Symflandirma  Mozaik geometrik sekil CNN
2021) tanima
(Liu ve digerleri, 2004) Siniflandirma  Simetri algilama Otokorelasyon
(Nasri ve Benslimane, gmiflandirma  Simetri algilama Otokorelasyon
2017)
(Djibril ve Thami, 2008)  §ymiflandirma  Simetri algilama Otokorelasyon
(Qu ve digerleri, 2020) Tekrar eden Simetri algilama CNN

modellerin

cikarilmasi
(Adanova ve Tari, 2019)  gymiflandirma  Simetri algilama KNN ve ANN
(Hajebi ve Hajebi, 2024)  Bozulmus karar birlestirme Fiizyon modeli (CNN

desen tanima

+ klasik yontemler)

2.4. Goriintii Tamamlama

Gorilintli tamamlama, eksik ya da bozulmus bolgelerin uygun igerikle doldurularak
goriintiiniin gorsel biitiinliiglinliin korunmasmi amaclamaktadir. Bu kapsamda, literatiirde
yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri goriintii boyama (inpainting) teknigidir. Goriintii
boyama, eksik veya hasarli kisimlari tahmin ederek yeniden yapilandirma islevi goriir ve bu

nedenle  gOriintii tamamlama uygulamalarinda temel bir yaklasim olarak

degerlendirilmektedir.



67

Gorinti boyama

Goriintii boyama, eksik veya hasarli boliimleri tamamlayarak goriintiiniin genel biitiinliigiinii
gorsel olarak daha gergekei hale getirmeyi amaclayan bir siiregten olugsmaktadir. Bu siireg,
eksik alanlar i¢in makul icerik tahmin ederek goriintii restorasyonunda 6nemli bir gorevi
temsil etmektedir. Boyama gorevi bozulmus bolgelerin yapilandirilmasi (Cao, Li, Zhang ve
Cui, 2019; Cao, Zhang, Zhao, Cui ve Zhang, 2020; Zhou ve digerleri, 2022), istenmeyen
veya dikkat dagitic1 68elerin kaldirilmasi (Criminisi, Pérez ve Toyama, 2004; Suvorov ve
digerleri, 2022) gibi islevleri istlenmektedir. Sekil 2.48’de ornek bir boyama goérevi
gorsellestirilmistir. B eksik bolgeyi, G hasarsiz goriintii alanini; Q ise goriintii biitiinliginiin

saglanmas1 boyama gorevini ifade eder.

Gariintii

Hasarsiz
gartintii alam

0-B+G

Sekil 2.48. Boyama gorevi (Chan ve Shen, 2002)’den uyarlanmistir

Goriintii boyama teknikerinde ilk yillarda eksik goriintiileri doldurmak i¢in genellikle
cevresindeki piksellerin degerlerini dogrudan kullanarak tamamlamayi amaglayan basit
interpolasyon teknikleri ya da yama tabanli yontemler kullanilmistir. Yama tabanli yontem,
bilinen bdlgelerden en iyi eslesen yamalar1 bulup bunlar1 eksik bolgelere entegre etmeye
odaklanmaktadir (Barnes, Shechtman, Finkelstein ve Goldman, 2009; Cao ve digerleri,
2019; Criminisi, Perez ve Toyama, 2003; Drori, Cohen-Or ve Yeshurun, 2003; Efros ve
Leung, 1999; Huang, Kang, Ahuja ve Kopf, 2014; Kwatra, Essa, Bobick ve Kwatra, 2005).
Ancak, bu ¢calismalar genellikle eksik alanlarin daha uygun sekilde doldurulmasini saglamak

icin daha fazla yapisal bilgiye ihtiya¢ duyan sinirli uygulamalardir.

Goriintli boyama alaninda ilk sistematik ve matematiksel adimlarini atan ¢aligmada ise

Bertalmio ve digerleri (2000), sanat eserlerinin restorasyonu i¢in daha matematiksel ve
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model bazli bir yaklasim sunmuglardir Bu yontemde, eksik bdlgelerin etrafindaki smir
bolgelerden bilgi yayilmakta ve bu bilgi, kaybolan kisimlarin tamamlanmasma yardimei
olmaktadir. Matematiksel olarak, bu siire¢ kismi tiirevli denklemler kullanilarak
modellenmistir. Bdylece, eksik bir bolgeyi cevresindeki bilinen bolgeden elde edilen
ozellikleri yaymak i¢in bilinen bdlgelerin yama benzerliklerini eslestirerek ve ¢ogaltarak
bilinmeyen bolgeleri yeniden olusturmaktadir (Ballester, Bertalmio, Caselles, Sapiro ve
Verdera, 2001; Bertalmio ve digerleri, 2000; Osher, Burger, Goldfarb, Xu ve Yin, 2005).
Ardmdan, Shen, Hu, Zhang ve Zhang, (2009) benzer yaklagimlarla Oriintii aktarimini
kullanarak kiigiik alanli renkli gériintli hasarlarini onarmistir Bu geleneksel yontemler, ¢izik
veya nokta kusurlar1 gibi kiiciik 6lgekli hasarlar1 gidermede basarili olmus, onarilan bolgede
komsu piksel uyumunu koruyabilmistir. Ancak tamamlanacak bolgenin biiylimesi veya bu
bolgelerde beklenen igeriklerin karmasik yapilar, dokular veya derinlik 6zellikleri icermesi,
genellikle bulanik sonuglara sebep olmaktadir. Bu smirliliklar, i¢ boyama problemine

ogrenmeye dayal1 yaklasimlarin gerekliligini ortaya koymustur (Xu ve digerleri, 2023).

2010'larmn ortasindan itibaren, derin 6grenmenin basarisi goriintii i¢ boyama alanina da
tasmmustir. Derin sinir aglari, veriden anlamsal 6zellik ¢ikarimi konusunda yiiksek
performans gostererek hem kiiciik hem de biiylik 6lgekli hasarlar i¢in daha etkili ¢oziimler
sunma potansiyeli elde edilmistir. Bu yaklagimda, evrisimsel sinir aglari, veri igerisinden
anlamli Ozellikleri ¢ikarma konusunda oldukca basarilidir. Diger yandan, GAN'lar ise
gercekei veri tliretme yetenekleri sayesinde yaygim olarak tercih edilmektedir. Goriintii
tamamlama problemini ele alan ilk ¢alismalardan biri olarak Pathak ve digerleri (2016)
kodlayici-kod ¢oziicii ag kullanarak bir model 6nermektedir (Pathak ve digerleri, 2016). Bu
modelde, eksik bolimleri doldurabilmek i¢cin bir CNN mimarisi kullanilirken,
tamamlanacak goriintiiniin yapisal ve baglamsal 6zelliklerini anlama problemine kars1 bir
kodlayic1 (encoder) ile kayip kisimlari sentezleyen bir kod ¢oziicii (decoder) entegre
edilmistir (lizuka, Simo-Serra ve Ishikawa, 2017). Bu uygulama, CNN tabanli derin
modellerin ilk defa goriintii i¢ boyamaya uygulanmasi olarak goriilir ve geleneksel
yontemlerin etiketli veri ihtiyaci ve smirli semantik anlayisina yonelik onemli bir adim
olmustur. Derin aglarin kullanilmaya baglanmasi, geleneksel yaklagimlarin eksikliklerini
gidermeye yonelik bir adim olarak, eksik verinin tamamlanmas: siirecinde modelin hem
mevcut bilgiyi anlamasina hem de gergek¢i tahminler liretebilmesine olanak tanimistir. Bu
dogrultuda yapilan arastirmalar, yalnizca yilizeysel doku bilgilerini degil, ayn1 zamanda derin

anlamsal iligkileri de yakalayarak daha gercek¢i ve baglamsal agidan tutarli sonuglar
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iiretmeyi amaclanuslardir (Yang ve digerleri, 2017; Yeh ve digerleri, 2017). Ornegin,
geleneksel yontemler bir boslugu doldururken ¢evre dokusunu kopyalarken, bir derin ag
sahnenin genel baglami da kavrayarak o bosluktaki eksik nesneleri veya anlamli detaylar1
ekleyebilmektedir. Bu sayede derin 6grenme tabanli i¢ boyama algoritmalari, 6zellikle nesne
kaldirma, eski fotograf onarimi, hasarl tarihi eserlerin diizeltilmesi gibi senaryolarda one
cikarak alanin ana arastirma yonii haline gelmistir (Qin, Zeng, Zong ve Xu, 2021). Ayrica
calismalarda, dislik c¢oziiniirliikteki gorintiiler yiiksek kalitede boyama gorevleri icin

kullanilmaktadir (Sidorov ve Yngve Hardeberg, 2019; Zeng, Fu, Chao ve Guo, 2019).

Derin 6grenme yaklasimlarinda, i¢ boyama probleminin tekil bir dogru ¢oziimii olmadigi
gibi bazi caligmalar varyasyonel kodlayicilar gibi iiretici modellerle birden fazla olas1 ¢6ziim
iiretebilen yontemler gelistirmistir. Ornegin, Zheng ve digerleri (2019) nin ¢alismasi, eksik
bolgenin farkli olas1 igeriklerini iiretebilen bir varyasyonel kodlayici tabanli g¢erceve
sunarak, i¢ boyamada belirsizligin iistesinden gelmeyi hedeflemistir (Zheng, Cham ve Cai,
2019). Bu yaklagimlar, i¢ boyamada c¢esitlilik saglarken, modelin ger¢ekg¢i drnekler tiretme
kapasitesi genellikle dogrudan ¢ekismeli 6grenim (GAN) kullanan yontemler kadar yiiksek
degildir. Uretici ¢ekismeli aglar gercekci veri iiretmedeki basaris1 sayesinde i¢ boyama
alaninda 6nemli gelismeler saglamustir. i1k basarili GAN tabanli ¢alismalardan biri, lizuka
ve digerleri (2017)’nin gelistirdigi i¢ boyama modelidir. Bu modelde, bir iiretici ag ile
birlikte ikili bir ayirt edici ag yapis1 kullanmistir. GAN ve CNN birlesimiyle tasarlanan bu
mimari, 6nceki yontemlere kiyasla i¢ boyama kalitesini belirgin bigimde artrmustir (lizuka
ve digerleri, 2017). Model, ¢evresel tutarliligr hem global sahne diizeyinde hem de lokal
doku diizeyinde kontrol ederek sonuglarin hem genel anlamda mantikli hem de bdlgesel
olarak gercege yakin olmasii saglamistir (Liu, Li, Hussain Bukhari ve Ullah, 2022). GAN
tabanli yaklagimlarda, egitim siirecinin kararsizlig1 ve eksik bolgelerin genisligi gibi sorunlar
da ele alinmistir. Yeh ve digerleri (2017), eksik goriintii alanlarini doldururken sahnenin
genel yapisiyla ve anlamiyla uyumlu igerikler iiretmeyi hedeflemistir. Yang ve digerleri
(2017) ise tamamlanan bolgenin yalnizca ylizeysel olarak benzemesine ek olarak, hem
dokular, cizgiler gibi kiigiik detaylar hem de nesne bi¢imleri, smirlar gibi genel sekiller
acisindan dogru ve gercekei gdriinmesini saglayacak kurallar eklemistir. Bu ¢aligmalar,
modelin yalnizca pikselleri degil anlamli nesne ve sahne biitlinligiinii de 6grenerek
tamamlamasi yoniinde 6nemli adimlar atmaktadir. Ancak, GAN tabanli modeller dahi
baslangicta diizensiz sekilli maskeler veya ¢ok biiylik bosluklar karsisinda zorluk
yasayabilmektedir.
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Ilerleyen calismalarda, tek bir agm tek adimda yaptigi tamamlamanin yetersiz kaldig1
durumlar i¢in ¢ok asamali i¢ boyama mimarileri ortaya ¢ikmistir. Bu yaklagimlar, 6nce kaba
bir tahmin yapip ardindan detay1 zenginlestiren asamali doldurma stratejileri izlemektedir.
Ornegin, Nazeri, Ng, Joseph, Qureshi ve Ebrahimi (2019) gelistirdikleri EdgeConnect
yonteminde ilk asamada eksik bdlgelerin kenar c¢izgilerini tahmin eden bir ag, ikinci
asamada ise bu tahmini kenar bilgisini kullanarak goriintiiyii dolduran bir GAN
kullanmaktadir Benzer sekilde, Yu ve digerleri (2018) iki asamali bir model ile 6nce diisitk
cOziintirliiklii taslak bir icerik, ardindan yiiksek ¢oziiniirliiklii ince ayrmtilar tireterek daha
tutarli sonuclar elde etmistir Bu agsamali 6grenme, tek seferde karmasik bir problemi ¢6zmek
yerine alt problemlere bdlerek her adimda daha yonetilebilir bir gorev ¢dozme fikrine
dayanmaktadir. Literatiirde ¢cok asamali yaklasimin baska bir 6rnegi, Zamir ve digerleri
(2021) tarafindan 6nerilen ilerlemeli i¢ boyama agidir. Bu ii¢ asamali modelde ilk iki agsama,
kodlayici-kod ¢06zilicii tabanli alt aglar ile genis goriis alaninda sahnenin baglamini
ogrenirken, ticlincli asama orijinal ¢ziiniirliikte ¢alisarak ince doku detaylarini islemektedir.
Bu goriintli boyama tekniklerinde uygulamalar; ek girdiler ile kenar haritalar1 (Li, L. ve
digerleri, 2022; Nazeri ve digerleri, 2019), yap1 haritalar1 (Ren ve digerleri, 2019) ve
segmentasyon haritalar1 (Song ve digerleri, 2018) gibi bilgileri kullanmaktadir. Ayrica
asamalar aras1 0zellik flizyonu mekanizmalariyla, 6nceki adimlarda 6grenilen ¢ok olgekli
baglamsal 6zellikler sonradan zenginlestirilerek kademeli bir iyilestirme elde edilir. Bu
calismalarda (Qin ve digerleri, 2019; Zeng, Fu, Chao ve Guo, 2022) onceki adimlarda
ogrenilen cok-Olcekli baglamsal Ozellikler sonradan zenginlestirilerek kademeli bir
iyilestirme elde edilmektedir. Bu sayede ag, ilk asamada genel yapiyi, son asamalarda
ayrintilar1 daha isabetli sekilde restore edebilmektedir. Nitekim, ¢ok asamali yaklagimlar
biiyiik bosluklarin veya yiiksek ¢6ziiniirliiklii goriintiilerin tamamlanmasinda tek asamali
modellere kiyasla daha basarili ve kararli bulunmaktadir (Qin ve digerleri, 2021; Zheng ve

digerleri, 2019).

Goriintli liretiminde son donemde onemli gelismeler elde eden diflizyon modelleri, i¢
boyama problemine de uygulanmaya baglamistir. Diflizyon modelleri, bir goriintiiye
kademeli olarak giiriiltii ekleyip daha sonra bu siireci tersine g¢evirerek yeni goriintiiler
tiretmeyi temel almaktadir (Ho, Jain ve Abbeel, 2020). Bu alanda timit verici ¢aligmalardan
Lugmayr, Danelljan, Romero, Yu, Timofte ve Van Gool (2022) RePaint isimli
calismalarinda difiizyonun ters siire¢ adimlarimi modifiye ederek, her adimda hasarsiz bolge

piksellerini geri ekleme stratejisiyle serbest bicimli maskelerde dahi iist diizey basar1 elde
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etmislerdir Yine Rombach, Blattmann, Lorenz, Esser ve Ommer (2022) diflizyon islemini
hizlandiran ve gercekei sonuglar veren yontemi tanitmislardir Cizelge 2.3’ te algoritmalarin
ic boyama yontemlerinin temel 6zellikleri, uygulama alanlar1 da dahil olmak iizere cesitli
yonleri ile ele alinmaktadir. Bu karsilastirmalar, bu tekniklerin ¢aligma prensiplerini ve
uygulama alanlarini daha iyi anlagilmasina yardimci olarak, alan ¢alismasi igin Ongoriiler ve

referanslar sunmaktadir.

Cizelge 2.3. I¢ boyama algoritmalarmin karsilastirilmasi

Uygunluk (IGD ile

Yéntem Adi Yontem Temel Ozellikler Uygulama =5 ckilendirme)
Tird Alani
Texture Synthesis ) Doku Diisiik (kiigiik
(Efros ve Leung, Geleneksel Ornekleme tabanl doku sentezi Olgekli dokular igin
tamamlama P
1999) elveriglidir)
.- il Sanat Diisiik (karmasik
Image -Inpalntlng PDE tabanh ~bilgi ya?'lh.m.]’ restorasyonu desenlerde yetersiz,
(Bertalmio ve Geleneksel kenar ve yapr devamliligr i¢in . .
. . g (kiigiik bulanik sonug)
digerleri, 2000) matematiksel model
hasarlar)
Local nontexture Varyasyonel  model, doku Doku Diisiik (sadece diiz
inpaintings (Chan Geleneksel olmayan alanlarin matematiksel igermeyen renk/kenar, desenli
ve Shen, 2002) onarimi bolgeler alanlarda basarisiz)
Fragment-Based Genel goriintii r?lg{aifgsregezgrizme
Completion (Drori Geleneksel Yama tabanl tamamlama & cylesme
Ry . tamamlama ve desen siireksizligi
ve digerleri, 2003) -
olusabilir)
Exemplar-Based - Orta (mevcut desen
S Omek  yama  kopyalama, .
Inpainting .- . . . Obje kaldirma, pargalarini
Sy Geleneksel o6ncelik fonksiyonu ile yapisal .
(Criminisi ve roileri Snceleme genel kopyalayabilme
digerleri, 2003) “zg diizeyi)
Fast Marching Hizli boyama y6ntemine dayali, Kiiciik Diisiik (biiylik
Inpainting (Telea, Geleneksel bilinen pikselleri komsu bo (iuklar bosluklarda
2004) bosluklara yayma 3 basarisiz)
Texture Doku sentezi Orta (doku
Optimization Yama birlestirme, asamali doku .. .." " " devamlilig iyi, fakat
Geleneksel S goriinti - Sl 2T
(Kwatra ve sentezi optimizasyonu tamamlama Simetr1 uretimi
digerleri, 2005) belirsiz)
Rastgelelesmis algoritma Yiiksek (tekrarlayan
PatchMatch Lo .
kullanarak en yakin yama arama Igerik duyarli  motiflerde eslesme
(Barnes ve Geleneksel . AR o
. . komsu eslesmeleri, etkilesimli doldurma ihtimali)
digerleri, 2009)
onarim
Planar  Structure Orta seviye yapisal ipuclar ile Orta (karmagik
Guidance (Huang Geleneksel yama se¢imi, diizlemsel 2;?% 1etl)::1nd1ran motiflerde sinirlh
ve digerleri, 2014) perspektif ve diizen yakalama olabilir)
Ik derin otoenkoder yaklasimi, Genel goriintii ~ Diisiik (sonuglar
CE (Pathak ve CNN tek adimli eksik bolge tahmini, tamamlama, bulanik/ortalama)
digerleri, 2016) ozellik Ogrenimi igin GAN ImageNet Paris
kullanim1 Streetview
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Cizelge 2.3. (devam) i¢ boyama algoritmalarmin karsilastiriimasi

Uygunluk (IGD ile

. Yontem N lam L
Yontem Adi onte Temel Ozellikler Uygulama iskilendirme)
Tird Alani
Iki ayrik ayrimci (genel ve Orta (genel uyumu
gfﬁalgzh;ﬁ% ve GAN yerel) ile tutarhilik saglama, Dogal sahneler, iyi, ancak 6zel desen
digerleri, 2017) cevre ve delik bolgesinde Places2 simetrisine
gerietl, eszamanli dogruluk odaklanmayabilir)
. Onceden egitilmis bir GAN Diisiik (uygun iiretici
gﬁli\lmization I(D;I;: GAN modeline dayali, eksik kisimlari gm:mls:rlna model yoksa
ve digerleri, 2017) ﬁ;zlldlurm agoruntu aramastyla CelebA Cars zorlanabilir)
. . . Yiiksek Yiiksek ( biylik
- Cok olgekli ag + yama sentezi: . . . ... ..
Lo NI S CNN I . doldma, SN ekl dtnfr
o . g sonra oOzellik uzayinda yama & -
digerleri, 2017) eslestirme ile ince detay onarimi IREEENet Pagle
yies Y Streetview
Iki asamali (kaba + ince) model, ImageNet Yiiksek (biiyiik
CA (Yu ve GAN bilinen bolgelerden  benzer Celeb A-H’Q bosluklarda detaylar
digerleri, 2018) yamalar1  dikkatle g¢ekerek Places? ' eksik kalabilir)
doldurma
Diizensiz Diisiik (igerigi
Partial Maskeve duvarl . - bosluklar, semantik olarak
Convolutions (Liu CNN kaii;ﬂf dgf(’f:lrnzlzvrlslm’ goxiu ImageNet, anlamakta
ve digerleri, 2018) CelebA-HQ, zorlanabilir)
Places2
Segmentasyon (anlamsal Diisiik (karmagik
boliitleme) ongoriisii Ve arma desenlerde yetersiz)
SPG-Net (Song ve GAN rehberligi: ilk asamada eksik sahneler. viiz
digerleri, 2018) bolgenin  smif  etiketlerini verileri - YU
tahmin etme, ikinci asamada bu
segmente dayali i¢ boyama
. Serbest bicimli maskeler i¢in . Orta (desen
?Yeﬁedvgorll\i/cjlelﬁg? GAN Ogrenilebilir gecitli Soek;{)e;;aé?lﬁi’ tutarliligi icin 6zel
20 £ ’ konvoliisyonlara dayanan . L. ¢ bilesen yok)
19) sistem goriinti
Diizensiz Yiiksek (Ozel bir
bosluklar ve motif bilgisi
yapisal icermedigi igin
LBAM (Xie ve CNN+  Ogrenilebilir ileri ve geri dikkat fkesr'g'l'k'er ﬁzf;u‘?r‘;giﬁl;rfa
digerleri, 2019) Attention  haritalari geren | ’
goriintiiler,
Paris
StreetView,Pla
ces
Yapsal Yiiksek (desenin
Iki asamali model: 6nce kenar kenarlar1
(EI\Idgzeg?nnECt ve GAN haritas1 tahmini, ardindan bu éa;}zg!:r' belirlenebilirse eksik
o . kenarla yonlendirilen igerik ' . motifler simetrik
digerleri, 2019) iretimi Places2, Paris bicimd
u StreetView gimde

tamamlanabilir)




Cizelge 2.3. (devam) i¢ boyama algoritmalarmimn karsilastiriimasi

73

Uygunluk (IGD ile

Yontem Adi Y"T“E:jm Temel Ozellikler Uygulama Alan1  Iligkilendirme)
Yapi-odakli ¢ift asamali ag: . Yiiksek (Kenar
DFNet (Ren ve yap1 yeniden yapilandirma ve ‘t(:e elrilrlsin bosguliz? stirekliligini ve
digerleri, 2019) GAN  doku olusturma. Bilinmeyen Celeg A P};alc): esZ’ dokusal  bitiinligi
& ’ bolgeleri birlestirmek igin bir Paris St,reetVieW " korumada
fiizyon blogu kullanimi basarilidir)
Foreground-Aware On-plan farkindaligi: Maske Obie Kaldirma. Diisiik (6zgilin
(Xiong ve digerleri GAN alaninda nesne ve arka plani dogal 6ri’1nt1'i1er’ detaylarda hata
2019)g & ’ ayirt edip ayrt yollarla P| égcesZ & > {iretme olasilig1)
tamamlama
Cesitlilik odakli VAE Alternatif Diisiik (orijinal
(varyasyonel oto kodlayicilar) tamamlamalar, motife sadik kalmak
leg:e ’;Ilitri(ggtlag? V¢ VAE  tabanh ¢ift yonlii ag: aym CelebA-HQ, yerine olasi
& ’ girdi i¢in birden ¢ok tutarli Places2, Paris, varyasyonlar {iretir)
¢ikt1 tiretebilir ImageNet
Tekrarli 6zellik yinelemesi: Orta (tekrarli
i . eksik bolgeyi kademeli olarak yaklagim yapilari
PPN (['-):j oy doldurmak  igin  alan Farkl) Senaryolar  Gzellikleri korur
ve Tgc’) 2020;‘:]’ tanimlama, Ozellik ¢ikarma, Paris St,reetVievv, lokal 6zelliklere
' Ozellik haritalarini birlestirme baglidir.)
modiillerinden olusur.
Geri bildirim mekanizmasina Orta (biiyiik alanlar
HiFill / CFGI dayali yinelemeli boyama Yiiksek doldurabilir, ancak
(Zeng ve digerleri, CNN  yontemi, diisiik ¢oziniirliikte ¢oziiniirliik, biiyiik dokusal biitiinligi
2020) baglanip kademeli yiikseltilen maskeler, Places2  saglamayabilir)
¢ozlintirlik
MEDFE (Liu, Derin kodlayic1 (encoder)-kod . . Yiiksek (Yap1 ve
Jiang, Song, Huang G?NNN+ ¢ozlici  (decoder) tabanli Ezrl::bi[r%i;\é:\g’ doku ayrimi simetrik
ve Yang, 2020) CNN'lerin kullanimi ' desenler i¢in faydalr)
Denetimsiz Cross-space Diisiik (¢ciktilar
ceviri: eslestirilmemis veriyle Eiketsiz veriyle cesitli ancak 6zgiin
egitim, CycleGAN benzeri genis uygulama, deseni aynen koruma
\L/JeC(;I;E;e?lI:ri 2%2%%0 GAN  yapiyla ¢esitlilik saglayan i¢ CelebA-HQ, garantisi yok)
g ’ boyama; tek bir girdi i¢in Places2, ImageNet,
birden fazla olast ¢ikis Paris StreetView
iiretebilir
Kosullu ve stokastik stil Orta (Stil 6grenimi
temsillerinin birlikte giiclii olsa da motif
Co-Mod = GAN itk T ot Yksek g6z odaklanma abilir)
(Zhao ve digerleri,  GAN yuksex, gozt sahneler, portreler, y
2021) goriintiilerde  giicli  sentez Places?
kabiliyeti, egitim sirasinda

stabilite i¢in stil modiilasyon
kullanim1
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Cizelge 2.3. (devam) I¢ boyama algoritmalarmin karsilastiriimasi

Uygunluk (IGD ile

Yéntem Adi Yontem 1o el Ozellikler Uygulama =41 ilendirme)
Tird Alani
Etki alan1 (domain) gomiilii Diisiik (Ozellikle yiiz
DE-GAN (Zhang GAN: Ogzellikle yiiz goriintiileri Yiiz onarimi, gibi belirli alanlarda
ve digerleri, GAN i¢in, yiiz ozelliklerini koruyan ve CelebA, basarilidir)
2022) yilksek kaliteli onarim yapan CelebA-HQ
model
Orta (Transformer ile
ICT (Wan, Hasarh  goriintillerin  eksik Genel kiresel - yapisal
Transformer A . iligkileri giiclii
Zhang, Chen ve +CNN yapisint  geri  yiklemek i¢in (ImageNet, ckilde SErenir
Liao, 2021) transformatorleri kullanir Places2) ? gremr.
Islem yiki
yiiksektir)
BAT (Yu ve Transformer Hasarh goriintiilerin ~ eksik Cesitli Orta (Cok bilyiik
digerleri, 2021) yapisint  geri  yiklemek i¢in sahneler, eksik alanlarda dahi
transformatdrlerin kullanimi Paris anlamli igerikler
StreetView, iiretebilir. Islem yiikii
CelebA, yiiksektir)
Places2
Fourier konvoliisyon tabanli Yiiksek Orta (genel tutarhilik
genis algt  alani:  goriintii ¢Oziiniirlikld iyi ve biiyiik
LaMa (Suvorov boyutundan  bagimsiz  biiyik gorintiler bolgelerde basaril,
ve digerleri, CNN maskeleri doldurmada basarili, biiylik ancak Ozgiin
2022) parametre verimliligi  yiiksek; bosluklar, detaylarda hata
dikkat ~ mekanizmasi  yerine Places, iiretebilir)
Fourier doniisiimii kullanimi CelebA-HQ
Artan transformer ile yapisal Yiiksek (Kenar +
. e A Karmagik - -
onarim:  disik  ¢ozlniirliikte icerik uyumu saglar,
. .. yapi ve . 1
ZITS (Dong, Cao Transformer kenar/¢izgi restorasyonu igin dokular ancak islem yiikii
ve Fu, 2022) Transformer, ardindan maskeli ' yiiksektir)
R . Indoor,
birlestirme ile CNN doku
Places2
doldurma
. . .« . .. Dogal Yiiksek (cok seviyeli
. CNN+ Iki dallt yapt (semantik & goriintii sahneler, yapt ve detayli yap1
MISF (Li, X. ve amik filtreleme), dinamik . K
digerleri, 2022) I.Dmaml konvoliisyon detayli yapi sanat koruma ile karmas_l_
’ filtreleme K ’ restorasyonu, desenlerde etkili
oruma .
Dunhuang olabilir)
Maske-farkindaligi olan Yiiksek (tlim goriinti
Transformer: Konvoliisyon ve Bilyiik hasarli {izerinde dikkat
MAT (Li, W. ve Transformer tam  dikkat = mekanizmasin goriintiiler, saglar, ancak egitim
digerleri, 2022) birlestirerek dogrudan yiiksek CelebA, stireci karmasiktir)
¢oziintirlikte biiyik bosluklar1 Places2

igler
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2.5. Uygulama Degerlendirme Yontemleri

Bu boliimde, goriintii tamamlama algoritmalarinin performansini degerlendirmek amacryla
kullanilan yontemler ele almmaktadir. Oncelikle sayisal dlgiitler saglayan degerlendirme
metrikleri tanitilmakta, ardindan desenlerin yapisal 6zelliklerini inceleyen topolojik veri
analizi agiklanmaktadir. Son olarak, simetri ve diizenlilik 6l¢limlerine odaklanan Fourier

tabanli simetri analizi ile Gaussian yogunluk haritas1 yontemleri sunulmaktadir.

2.5.1. Goriintii kalite metrikleri

Goriintiilerin ve iglevlerinin 6nemli bir yonii kalitesidir. Goriintii kalitesi degerlendirmesi bir
goriintiiniin karakteristik bir 6zelligi olarak kabul edilmektedir. insan gorsel algis1, gorsel
benzerlikleri kolaylikla algilayabilir ve degerlendirebilir. Ancak, bilgisayar gorme ve
goriintli igleme alanindaki uzmanlar, bilgisayar tabanli bir goriintii kalite (benzerlik)
metriginin insan gorsel algisiyla uyumlu olmasini saglamak i¢in biiylik caba harcamislardir.
Bu metriklerin gelistirilmesi zorlu bir siirectir ¢linkii insan gorsel algisi, yiiksek diizeyde
yapisal bilgilerle ve belirli baglam bagimliliklariyla iliskilidir (Wang, Bovik ve Lu, 2002).
Performans metrikleri, algilanan goriintii kalitesini degerlendirmek i¢in nicel bir yontem
saglamaktadir (Sara, Akter ve Uddin, 2019). Bu degerlendirme, bir goriintiiniin algilanan
kalitesindeki bozulmay1 degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bozulma genellikle referans
gOrlintii veya ideal bir goriintiiye kiyasla hesaplanmaktadir (Wang, Bovik, Sheikh ve
Simoncelli, 2004). insanlarm algisal olarak daha iyi goriintiileri ayirt etmesi kolay olsa da,
algoritmalarin bunu algilamas1 gorev gii¢liigii olarak ortaya ¢ikmustir (Crump, McDonnell
ve Gureckis, 2013). Bu boliimde, gorintii restorasyon modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan kalite degerlendirme teknikleri ve yontemleri

aciklanmaktadir.

Ortalama Kare Hatas1 (Mean Square Error-MSE)

Ortalama kare hatas1 (MSE), gozlemlenen degeri alarak, ongdriilen degerin ¢ikarilmasiyla
ve sonra farkin karesi ile hesaplanmaktadir (Allen, 1971). Bu metrik, derin {iretken
modellerde bir rekonstriiksiyon kaybi olarak yaygin olarak kullanilan bir performans

metrigidir (Chai ve Draxler, 2014). Su sekilde tanimlanmistir:
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1
MXNXO

— M YN 0 N 2

MSE = X X1V — Fijn) 2.7)
Y orijinal goriintii, y gelistirilmis goriintiiyli, M ve N goriintii ¢oziinilirliigiini, O ise goriintii
kanal1 sayisini ifade etmektedir. i, j ; goriintliniin yiikkseklik ve genisligi (goriintliniin boyutu)

ve k degeri renkli goriintiideki kanal sayis1 (RGB kanali) olarak temsil edilmektedir (Setiadi,
2021).

Tepe sinyal-giiriiltii orani (Peak Signal to Noise Ratio-PSNR)

Goriintii isleme literatiiriinde tepe sinyal-giiriiltii orani, genellikle bir maksimum sinyalin
dogrulugu etkileyen giiriiltii orani ile Olclilmektedir. Bu oran, sinyal giicii tasiyan bilgi
seviyesinin glriiltii glicti seviyesine bir dl¢iistinii vermektedir (Gonzalez ve Woods, 2008).
PSNR asagidaki gibi ifade edilmektedir:

PSNR = 10.logy, (M)

MSE (28)
MAX, goriintiiniin miimkiin olan maksimum piksel degerini ifade etmektedir. PSNR degeri,
MSE degeri sifira yaklastikca sonsuzluga yaklasmaktadir. iki goriintii arasmdaki piksel
degerindeki farkin fazlaligi, daha kiiciik bir degere sahip bir PSNR iiretmektedir. Bu, daha
yiiksek bir PSNR degerinin daha yiiksek bir goriintii kalitesi sagladigii gosterir. PSNR,

goriintii restorasyon algoritmalarinin performansini karakterize etmek i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir (Eskicioglu ve Fisher, 1995).

L1 kayip fonksiyonu

L1 Kayip fonksiyonu, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin ortalamasini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Matematiksel olarak agagidaki

gibi gosterilmektedir:

L1==3" |y -7, (2.9)
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Formiilde; n, toplam 6rnek sayisini y; gercek degerleri ; ise tahmin edilen degerleri ifade
etmektedir. L1 metrigi; goriintii islemede, piksel diizeyindeki hatalar1 indirmede, regresyon
gorevlerinde ve liretken modellerde goriintii olusturma gorevlerinde kullanilmakta ve kararli
sonuglar verebilmektedir (Hastie ve digerleri, 2009). Bu sebeple algoritmalarin

karsilastirmasinda siklikla kullanilan degerlendirme yontemlerinden biridir.

Yapilandirilmis benzerlik endeksi dlciist (Structural Similarity Index Measure-SSIM)

Wang ve digerleri (Wang ve digerleri, 2004) tarafindan gelistirilen bu yontem, iki goriintii
arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in kullanilan 6nemli metriklerden bir digeridir. SSIM, MSE
ve PSNR benzerlik metriklerine gore insan gozii ile algilanan faktorlere dayanmaktadir.
Herhangi bir goriintii bozulmasini 6l¢iimlemek i¢in orijinal ve iiretilen goriintiiler arasindaki
yap1 kaybi, parlaklik bozulmasi ve kontrast bozulmasi olarak ii¢ faktoriin bir
kombinasyonunu kullanmaktadir (Setiadi, 2021). Her bir faktor ayr1 olarak hesaplanmakta
ve karsilastirmalarin  sonuglar1 nihai bir puanda birlestirilmektedir. SSIM degeri

matematiksel olarak su sekilde tanimlanmistir:

_ (Zl,lx.[,ly+C1)(20'xy+C2)
(M,ZC+M)2,+C1)(O',% +O'32,+C2)

SSIM (x,y) (2.10)

Bir referans veya orijinal goriintli x ile gelistirilmis bir gdriintii olan y arasindaki SSIM
degeri hesaplanirken p, ve u, terimleri sirasiyla ilgili goriintiilerin ortalama parlaklik
degerlerini temsil etmektedir. o, ve o, degerleri ise goriintiideki kontrast diizeyini
belirlemede kullanilir. Yapisal benzerlik ise iki goriintii arasindaki yapisal benzerlik (oyy) ile
ol¢iiliir (Ghiro, 2022). SSIM formiiliindeki C1 ve C2 sabitleri ise uf + pj yada of + oy
degerleri sifira cok yakin oldugunda bolmeyi dengelemek ve kararsiz sonuglardan kaginmak
i¢in stabilize sabitleri olarak kullanilmaktadir. SSIM degeri 1 oldugunda, karsilastirilan iki
gdriintii tamamen benzer kabul edilir; benzerlik azaldik¢ca SSIM degeri de diiser ve tamamen
farkli iki goriintii i¢in bu deger 0’a yaklasir (Maiti, Kumar, Jain ve Bhatnagar, 2021). Ancak
SSIM'in bir dezavantaji, goriintii edinme cihazlarinin hareketinin neden oldugu ceviri,

olgekleme, donme gibi geometrik ¢arpikliklar: diizgiin bir sekilde ele almamasidir (Wang ve
Bovik, 2006).



78

Osrenilmis algisal goriintii vama benzerligi (Learned Perceptual Image Patch Similarity-

LPIPS)

Ogrenilmis algisal goriintii yama benzerligi (LPIPS), Zhang ve digerleri (2018) tarafindan
onerilen iki goriintli arasindaki algisal benzerligi hesaplamak i¢in kullanilan derin sinir ag1
temelli bir karsilastirma yontemidir (Zhang, Isola, Efros, Shechtman ve Wang, 2018). Bu
metrik, onceden egitilmis bir evrisimli sinir agindan (Simonyan ve Zisserman, 2015)
c¢ikarilan ozellikleri goriintli benzerligini 6l¢limleme gorevleri igin kullanmaktadir (Naeini,
2019). Diisiik LPIPS puani, goriintii yamalarinin algisal oldugu anlamina gelir. Daha yiiksek
deger iki kargilastirma arasinda farki artirirken diisiik deger benzerligi artirmaktadir (Jam,

2021).

1

LPIPS(x,y) = iz Snallws © (7} =/t w) 5 (2.12)

Hy

LPIPS degeri hesaplanirken x ve y karsilastirilan iki goriintiiyii temsil etmektedir. [ derin

agin katmanimni, f normalize edilmis 6zellik haritasini, w, her kanal i¢in dgrenilmis agirhk

vektortni ifade etmektedir.
2.5.2. Topolojik veri analizi

Nesnelerin sekillerini ve bu sekillerin siireklilik gibi 6zelliklerini inceleyen matematiksel
disiplin topoloji olarak tanimlanmaktadir. Bu alandaki 6nemli bir gelisme ise, cesitli
Olceklerde topolojik degismezlerin kaliciligini yakalayan Topolojik Veri Analizi (TVA)’dir.
Bu yontem, 6zellikle biiytlik 6l¢ekli veri kiimelerindeki oriintiileri ve iligkileri kesfetmek i¢in
daha saglam ve giiglii araglar sunmaktadir (Carlsson, 2009; Edelsbrunner, 2012; Ghrist,
2008). Ayrica verilerdeki Oriintiileri ve iliskileri belirlemek; dokusal, gorsel bozulma ve
goriintii kalitesi gibi konularda bilgi edinmek icin baglantililik ve bosluklar gibi temel
ozelliklere odaklanarak araclar saglamaktadir (Asaad, 2020). Bdoylece TVA, ¢ogunlukla
gozden kagmrilan yapisal bilgileri ortaya ¢ikararak verilerin daha derinlemesine

anlasilmasina katki sunmaktadir.

TVA yonteminde kullanilan temel kavramlar arasinda topolojik yapilar1 modelleyen basit

kompleksler ve bosluklarin veya baglantili bilesenlerin sayisini 6lgmek i¢in bir yontem olan
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kalict homoloji yer almaktadir. Bu yaklagim, farkl 6l¢eklerdeki topolojik degismezlerin
stirekliligini yakalayarak veri i¢indeki dnemli yapilar1 tanimlamaya yardimer olmaktadir.
Basit kompleksler, veri noktalar1 arasindaki baglantilar1 modellemek i¢in kullanilan temel
yapilar1 olusturmakta ve verinin topolojik Ozelliklerini koruyarak analiz edilmesini
saglamaktadir. Bu siirecte, 6zellikle goriintii icerisindeki baglantili bilesenler ve bosluklar
tanimlanmakta (Edelsbrunner, 2012), sonrasinda kalict diyagramlar gibi yapilar araciligiyla
temsil edilmektedir (Zomorodian ve Carlsson, 2004). Goriintii tamamlama uygulamalarinda,
bagl bilesen sayist hem tamamlanmis hem de orijinal goriintli lizerinde hesaplanmakta;
tamamlanmis bdlgenin bagli bilesen sayisinin orijinaline yakinligi, kullanilan algoritmanin
kalitesini degerlendirmek icin Olciit olarak kullanilmaktadir. Yontemin uygulanmasinda,
topolojik veri analizini gorsellestirmek icin gelistirilmis DAAR Topology (Ali ve Asaad,
2020) arayiizii kullanilmaktadir. Bu yazilim, 6zellikle goriintii analizinde homolojik
degiskenleri hesaplamak ve veri igindeki topolojik 6zellikleri belirlemek i¢in analiz siirecini
daha erisilebilir hale getirmektedir. Kalici homoloji aracinin uygulama adimlar1 sekilde

goriilmektedir (Sekil 2.49).

Jkanimss: Rips Basit Kompleksler Kalia Homalaji Diyagrami

*®
* % x «
® * -
- |
K
® X x o® o=
* 2
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Sekil 2.49. Kalici homoloji siiregleri (Asaad, 2020)’dan uyarlanmistir

TVA siirecinde gorintiler ilk olarak algoritmaya doku tanimlayicilar1 kullanilarak
tanitilmakta ve bu kapsamda yerel ikili oOriintiiler (Local Binary Patterns-LBP)
kullanilmaktadir. Ojala ve digerleri (Ojala, Pietikdinen ve Harwood, 1996) tarafindan
onerilen LBP pikseller arasindaki siralama iliskisini dikkate alarak goriintiilerin yerel
dokusunu temsil eden bir kodlama teknigidir. Kodlama islemi, merkezi bir pikselin
yogunluk degerini esik olarak belirler ve ¢cevresindeki komsu piksellerle karsilastirir. Siireg
Sekil 2.50°deki gibi merkez piksel degerinin komsu degerlerden belirli bir noktadan baglayip
saat yoniinde ¢ikarilmasiyla ilerlemektedir. Degerin merkezi piksele esit ya da daha yliksek
oldugu durular 1, diisiikk oldugu durumlar ise O ile ifade edilmektedir. Sonug¢ olarak bu
degerler dairesel bir ikili dizilim olusturarak yeniden etiketlemektedir (Al-Jaberi, 2019; Ke-
Chen, Yun-Hui, Wen-Hui ve Zhang, 2013).
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Sekil 2.50. LBP siralama iligkisi (Al-Jaberi, 2019)

Yerel ikili ortintiiler (LBP), bir desenin farkli dondiirme durumlarini gegisler seklinde
gostermektedir (Sekil 2.51). Sekilde GO'dan G8'e kadar olan satirlar, belirli bir LBP desenini
temsil etmektedir. Ayn1 gruptaki desenler ayni sayida "1" ve "0 " degerlerine sahiptir. Her
siitun ise, belirli bir desenin farkli acilarla dondiiriilmesiyle elde edilen doniisiim
versiyonlarini gosterir. Yogunluk iliskisinin hesaplanmasinda, bir goriintii dondiiglinde ayn1
doku deseni farkli bir konumda goriinebilir. Bu tiir doniislere bagli olarak, LBP histogramlar1

da degismektedir (Al-Jaberi, 2019).
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Sekil 2.51. LBP kodlarinin geometrik gosterimi (Qi, Shen, Zhao, Li ve Pietikdinen,
2015)’dan uyarlanmustir.

Ojala ve digerleri (2002) LBP desenlerinin, parlak nokta, koyu nokta/diiz alan ve ¢esitli
egriliklerde kenarlar gibi temel mikro yapilar1 yakaladigini gdstermistir.  Asaad (2020)

calismasinda ise karakterize edilen dogal goriintii eslesmelerine gore;

e GO ve G8 gecis icermeyen geometrileri icermektedir. GO, diiz yiizeyleri ve G8 ise

noktasal, leke bolgeleri temsil etmektedir.
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o (2 ve G4 tiirli geometriler goriintiideki kenarlar1 ve konturlar1 temsil etmektedir.

e (3 ve G5 tiirli geometriler goriintiideki koseleri temsil etmektedir.

e (6 dogal goriintiilerde ¢izgi sonlarini temsil etmektedir. Bu tiir desenler karmagik ve
yogun doku bolgeleriyle iliskilendirilmektedir

¢ G1 veya G7’nin dogal goriintiiler baglaminda 6zel bir tanimi yoktur. Yiiz goriintiileri

baglaminda alternatif eslemede ¢izgi uglarini tanimlamak igin kullanilmustir. (Chan,

Kittler ve Messer, 2007’den aktaran Al-Jaberi, 2019; Asaad, 2020).

2.5.3. Fourier tabanh simetri analizi ve Gaussian yogunluk haritasi

Fourier doniisiimii, karmasik sinyalleri olusturan farkli frekans bilesenlerini ayristirarak
temsil eden temel bir matematiksel yontemdir. Bu yontem, herhangi bir sinyalin farkli
frekanslarda bulunan bilesenlerini ortaya ¢ikararak cesitli bilimsel alanlarda genis bir
kullanim alan1 sunmaktadir (Bracewell, 1989). Keller ve Shkolnisky (2006) Fourier
dontistimii kullanarak elde ettigi agisal korelasyon fonksiyonunun, n-katli doner simetriye
sahip desenin periyodik bir sinyal verdigini ve temel frekansin n ile iligskili oldugunu
gostermistir (Keller ve Shkolnisky, 2006). Benzer sckilde, Lomov ve digerleri (2023),
sekillerin simetri derecesini iizerinde Fourier analizi yaparak belirlemislerdir (Lomov,
Seredin, Kushnir ve Liakhov, 2023). Bu yontemler, desenin genel diizeninin (6rn. tekrar
eden motifler, 6rgii yapisi) ve simetrisinin degerlendirilmesine katki saglamaktadir. Simetri
bozulmalarinin Olgiimiinde ise, Fourier tabanli analiz 6nem tasmmaktadir. Fourier
doniistimiiniin agisal profili, simetri eksenlerine karsilik gelen yonlerdeki enerji piklerini
ortaya ¢ikararak; bu piksellerin siddeti ve diizeni, desenin ne kadar simetrik oldugunu
gostermektedir. Ornegin bir desen on katl simetriye sahipse, Fourier spektrumunda merkez
etrafinda on simetrik tepe noktas1 goriilmesi beklenir. Boylelikle goriintii tamamlama
sirasinda simetri ekseninin kaymasi, tepe konumlarmin ufak bir a¢1 farkiyla yer
degistirmesine yol agabilmektedir. Dolayisiyla agisal sapma, simetri bozulmasi nicel bir

gosterge olarak kullanilabilmektedir.

Gaussian yogunluk haritasi, desenin temel geometrik elemanlarmin konum dagilimini
gosteren yogunluk goriintiilerini gorsellestirmektedir. Bu harita, desen iizerindeki 6zellik
noktalarina iki boyutlu Gauss ¢ekirdekleri uygulayarak olusturulmaktadir. Ornegin, Lin ve

digerleri (1997) diizenli bir dokunun otokorelasyon fonksiyonunu en uygun Gauss filtresiyle
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stizerek ortaya ¢ikan pikleri vurgulamislardir (Lin, Wang ve Yang, 1997). Gauss filtresiyle
olusturulmus yogunluk haritasi, desenin elemanlarmin kiimelenmesini gorsellestirmekte;
yiikksek yogunluk bolgeleri motiflerin bir araya geldigi yerleri gdstermektedir. Bu sayede
desenin yapisal biitiinliigii, elemanlarin ne kadar diizenli ve yogun yerlestigi gibi 6zellikler

anlagilabilir hale gelmektedir.

Gaussian yogunluk haritasi ilizerinde tepe noktasi tespiti islemi ise, desenin 6ne ¢ikan
motiflerinin belirgin noktalarini ortaya ¢ikarmaktadir. Yogunluk haritasindaki her bir zirve,
desenin belirgin bir geometrik elemanina karsilik gelir. Béylece orijinal ve tamamlanmis
desenler i¢in hesaplanan yogunluk haritalarinda bulunan tepe noktalarinin sayisi ve
konumlar1 karsilastirilir. Tamamlama isleminin yapisal elemanlarinin tepe noktalarmin
konumlarinm orijinal desenle olan tutarlilig1 basar1 durumunu 6lgmektedir. Aksi durumda,
yeni zirve noktalar1 olusabilir veya beklenen bazi zirveler eksik kalabilir. Bu sayede
Gaussian yogunluk haritalar1 ve tepe tespiti, desenlerin Ogeler diizeyindeki yapisal
biitiinliigii hakkinda nicel bilgi saglamaktadir. Bu bilgiler, desen igerisindeki motif

yogunlugu, eleman sayis1 ve konumlarindaki tutarlilik gibi kriterleri 6lgmektedir.



83

3. ARASTIRMA METODOLOJISI

Literatlir bolimiinde degindigimiz gibi, geleneksel yontemlerle olusturulmus ¢ok sayida
Islami geometrik desen tasarimi bulunmaktadir. Bu tasarimlar, dzellikle gesitli bilgisayar
programlar1t ve dijital ¢izim teknolojileri kullanilarak gelistirilmistir. Buna ek olarak
calismada mevcut yaklagimlarin iyilestirilmesi ve yeni yontemlerin ortaya ¢ikarilmasi igin,
Islami geometrik desenlerin iiretim siireclerini anlamaya yonelik yenilik¢i ve otomatik
yaklagimlar benimsenmistir. Ayrica bu otomatik yontemler, zaman kisitlamalar1 karsisinda
hizl1 ve etkili sonuglar iiretebilme yetenekleri sebebiyle arastirma siirecinde hem verimlilik
hem de uygulanabilirlik agisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Bu baglamda,
metodoloji kapsaminda, kullanilan yaklasim, kapsam bilgisi, veri toplama siireci, uygulanan

yontemler ve degerlendirme teknikleri sunulmaktadir.

3.1. Arastirma Yaklasim

Calismanin akisinda uygulamaya yonelik bir arastirma metodolojisi kullanilmistir. Bu
stirecte uygulamalarin sadece bir c¢ikt1 araci degil, yontemin bir parcasi olmasi;
uygulamalarin izlerini takip eden bir arastirma akisini ortaya ¢ikarmaktadir (Skains, 2018).
Boylece Islami geometrik desenlerin olusum siirecinin incelenmesi, veriye dayali
yaklagimlarm bu siirece katkilarinin tartisilmasi ve uygulama ¢iktilarinin yeni bilgileri

tiiretmesi ile bir sonraki adimlar i¢in karar girdisi olarak kullanilmasi1 saglanmistir.

Desenlerin iiretim siirecini olusturmak ve veriye dayali yontemlerin bu siiregteki etkilerini
degerlendirmek amaciyla farkli uygulamalarin dahil oldugu bir akis kullanilmaktadir. Bu
akis ile Islami geometrik desenlerde dijital analiz, smiflandirma ve eksik parca tamamlama
problemlerini, yinelemeli denemeler ve karsilastirmali degerlendirmeler yoluyla
coziimleyen bir siire¢ olusturulmustur. Siireg; veri toplama, veri biitiinliigiini
degerlendirmek i¢in siniflandirma ile 6n dogrulama, tiretim (GAN) denemesi ve karar,
gorlintii tamamlama (inpainting) i¢in model se¢imi ve uygulanmasi, nicel ve nitel
degerlendirme ile yapisal ve topolojik analiz adimlarindan olusmaktadir. Bu yaklagimda
desen olusturma siirecine entegre edilen algoritmalar ile elde edilen yeni bilgiler, desenlerin
geometrik yapilarinin daha iyi anlasilmasi i¢in geri besleme dongiisii olusturmaktadir.

Metodolojinin asamalar1 Sekil 3.1°de gdsterilmektedir.
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Sekil 3.1. Calisma metodolojisinin asamalari
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3.2. Uygulama Siireci ve Degerlendirme

Bu calismada, Islami geometrik desenlerin analiz edilmesi, smiflandirilmas1 ve
tamamlanmasina yonelik derin Ogrenme teknikleri kullanilmaktadir. Arastirmanin
metodolojisi; veri setinin hazirlanmasi, GAN modelleriyle desenlerin yeniden
yapilandirilmasi, desenlerin goriintii gruplarina gore siniflandirilmast ve goriintii boyama
algoritmalar1 ile eksik desenlerin tamamlanmasi ve tamamlanan desenlerin
degerlendirilmesi olarak bes ana asamada ele alimmaistir. Bu basliklar uygulama adimlarini,

elde edilen bulgular1 ve degerlendirmeleri igermektedir.

Ik boliimde Islami geometrik desenlere dair gdriintii isleme asamasina uygun bir veri seti
olusturarak siniflandirma ve tamamlama modellerinin egitimi i¢in bir temel hazirlanmistir.
Veri seti olusturma asamasinda, farkli kaynaklardan derlenen gorseller belirli kategorilere
ayrilmis ve filtreleme islemleri uygulanmistir. Bu adim, ¢aligmanin sonraki bdliimlerinde
kullanilacak girdi verisinin tutarli olmasini saglamaktadir. Ikinci asamada, desen iiretimi ve
kesfine yonelik olarak GAN tabanli bir deneme yliriitiilmiis, fotograf ve sentetik goriintiiler
iizerinde egitilen DCGAN algoritmasi ile yeni desenler olusturulmustur; ancak ¢iktilarda

morfolojik tutarlilik ve gercege yakinlik agisindan yetersizlikler gézlemlenmistir.

Calismanin devaminda, desen tamamlamaya uygun bir yontem olarak goriintii boyama
algoritmalarma gecis yapilmaktadir. Bu uygulamalarda sadece fotograf goriintiileri
kullanilmis ve bu goriintiiler fotograf 6zelliklerine gore ii¢ kategoriye ayrilmistir. Buna gore
smiflar; dogrudan (frontal) ¢cekimler (perspektif bozunumu minimal olan 6rnekler), agili
cekimler (farkli bakis dogrultular1 nedeniyle perspektif/dlcek degisimi iceren 6rnekler) ve
yap1 bileseni iceren gorseller (desenin ¢evresinde kemer, bordiir, yazi vb. mimari unsurlar
bulunan 6rnekler) olarak tanimlanmaktadir. Bu kategorilerin dijital goriintii formatinda
uygunlugunun Olciilmesi i¢in ilk asamada derin 6grenme modelleri ile smiflandirma
yapilmig, CNN tabanli smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak modellerin performansi ve
veri setinin uygunlugu degerlendirilmistir. Bu asamada algoritmalarin siniflar1 belirleme
konusunda basarili performans gostermesi ile goriintii tamamlama algoritmalarinda ayni
veriler ile teste devam edilmistir. Bu uygulamalarda goriintii restorasyonunun karmasiklik
ve bozulma seviyelerine kars1 yeterince duyarli ve etkili bir sekilde saglamasi
beklenmektedir. Bu sebeple geleneksel optimizasyon tabanli ydntemlere kiyasla,

bozulmalara maruz kalmis veri setlerinde yiliksek performansi sayesinde derin 6grenme
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tabanli restorasyon modelleri tercih edilmistir. Gorlintii tamamlama bashginda yapilan
analiz kapsaminda uygulama sonuglarinda basarili olan ii¢ farkli algoritma se¢ilmistir. Bu
secim, yalnizca genel basariya degil, ayn1 zamanda algoritmalarin veri setine uygunluguna
dayanmaktadir. Segilen algoritmalar, Islami geometrik desenlerin tekrar eden motif yapisini
koruyabilme, eksik bdlgeleri dogal bir sekilde tamamlayabilme ve kenar siirekliligini
basarilt bir sekilde saglayabilme kapasitelerine gore degerlendirilmistir. Kullanilan
modellerden ilki eksik desenleri kenar haritas1 ¢ikararak tamamlayan EdgeConnect
modelidir. Model, goriintiiyli kenar haritasina doniistiiriilerek eksik bolgelerde tahmini
kenarlar olusturmaya ve eksik bolge piksel yogunluklarini tamamlamaya odaklanmaktadir.
Ikincisi diisiik seviyeli detaylar1 koruyarak eksik alanlar1 tamamlamak i¢in ¢ok asamali
ozellik haritalar1 kullanan DFNet modelidir. Modelde kod ¢o6ziicli katmanlarma eklenen
fiizyon bloklari, ¢cevredeki baglami ince detaylarla birlestirerek 6zellikle bosluk sinirlarinda
doku ve kenar siirekliligini giiclendirmektedir. Ugiincii model ise eksik bdlgeleri
doldururken farkli 6lceklerde bilgi toplayarak dogal tamamlamalar saglayabilen MISF
modelidir. Bu model, ¢oklu 6lgekli 6zelliklerin birlestirilmesi sayesinde eksik bdlgelerde
biitlinliikk saglayabilmektedir. Uygulamalar veri seti kisithiliklarindan dolayr 6nceden
egitilmis agirliklar1 kullanmaya odaklanmaktadir. Gortintiiler 512x512 ve 256x256 olmak
iizere boyutlandirilmistir. Yapilan uygulamalarin basar1 diizeyleri, hem goriintii kalite
metrikleri hem de gorsel ¢iktilar araciligiyla saglanmistir. Degiskenler arasindaki iliskileri
anlamak ve kullanilan algoritmalarin diger yontemlere kiyasla performansini
degerlendirmek i¢in nicel analiz yontemlerinden faydalanilmaktadir. Elde edilen sonug
gorselleri ile baslangig verileri arasinda karsilagtrmali bir analiz gergeklestirilerek

algoritmalarin etkinligi ve dogrulugu incelenmistir.

Uygulama sonuglarmm 06l¢lim ve analizinde ayrica topolojik yap1 O6zelinde, gorsel
benzerlikten bagimsiz bir dogrulama katmani kurulmustur. Bu kapsamda, desenlerin kenar
haritalar1 tizerinden tretilen baglant1 grafikleri kullanilarak; bagli bilesen sayilari ile kenar
gecis biitiinliigii gibi dlciitler ¢ikarilmistir. Olgiitler, orijinal ve tamamlanmis goriintii ciftleri
arasinda mutlak fark ve oransal sapma olarak raporlanmig; boylece piksel-temelli metriklerin
kagirabildigi yapisal kopmalar ve desen agmin yeniden baglanma hatalar1 nicel olarak
goriliniir kilimmugtir. Bu topolojik katman, 6zellikle motif sinirlarmin korunumu ve kenar
stirekliligi agisindan, gorsel kalite metriklerini tamamlayici bir yapisal dogruluk gostergesi

olarak kullanilmustir.
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Son bolimde ise tamamlanan desenlerin geometrik biitiinliigliinii ve siiregelen desen
biitiinliiglinii ve simetrisini koruyup koruyamadigini incelemek i¢in topolojik analiz frekans
yonelimi ve yogunluk haritasi analizi yapilmistir. Analizde her algoritma tarafindan iiretilen
desenlerin kenar siirekliligi, motif biitiinliigii ve genel simetri korunumu degerlendirilmistir.
Bu siiregte algoritmalarin eksik bdlgeleri tamamlamadaki bagarisi sayisal metriklerin yani

sira topolojik analizle de desteklenmis ve detaylandirilmistir.

3.3. Veri Kaynaklar: ve Toplama Siireci

Calismada Islami geometrik desenler i¢in bir veri seti olusturmak, tarihi kaynaklardan gesitli
geometrik desen ve tasarimlar1 bir araya getirmek i¢cin onemli bir agsamay1 kapsamaktadir.
Islam sanat1 ve mimarisini incelemek ve tarihi yapilardan 6rnekler elde etmek amaciyla elde
edilen fotograflar ve ¢izimler, analiz ve ¢ogaltma i¢in zengin bir veri kaynagi saglamaktadir.
Fiziksel koleksiyonlara ek olarak, ¢evrimici veri tabanlari, sanal koleksiyonlar ve dijital
arsivler gibi kaynaklardan yararlanmak veri setinin kapsamini daha da genisletmektedir. Bu
yaklagim, daha genis kapsam ve cesitlilikte 6rneklerin toplanmasini saglamaktadir. Veri seti,
tarihten gelen gesitli drnekleri derleyerek, cesitli baglamlarda islami geometrik desenleri
incelemek, anlamak ve olusturmak i¢in bir kaynak olarak hizmet etmektedir. Bu kapsamda

kullanilan veri kaynaklar1 li¢ ¢esittir:

1) Fiziksel kaynaklardan elde edilen veriler
2) Google gorseller araciliiyla toplanan veriler

3) Ilgili internet arsivlerinden toplanan veriler

Literatiir ¢alismalarinda geometrik desenler, erken donemler ve sonrasinda hiikiim siiren
hanedanlar ac¢isindan ele alinmakta ve bazi anitlardan 6rnek olarak bahsedilerek belirli
tasarimlar tartisilmaktadir (Abdullahi ve Embi, 2013; Berggren, 2017; Bier, 2015; Bonner,
2017; Cromwell, 2016; Makovicky, 2017; Rajabi ve Khosravi, 2019). Broug ve Necipoglu
caligmalarinda anitlar1 orijinal isimleri, hanedanlar1 ve cografi konumlarma gore
tanimlamaktadir (Broug, 2013; Necipoglu ve Al-Asad, 1995). Bolgelere gore desenlerin elde
edilmesi, Islam sanatinda kullamlan geometrik yapilara, simetrilere ve motiflere daha
kapsamli bir sekilde ulagsmay1 ve desen tipolojisini artirmanin ¢alismanin sonuglarma etki

edecegi diisliniilmiistiir. Bunun sonucunda, verinin genis kapsamda toplanmasina aracilik
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etmesi sebebiyle cografi konuma goére arama sekli ile kaynaklar incelenmistir. Veri toplama

stirecinde verilerin elde edildigi cografi konumlar Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Sekil 3.2. Verilerin elde edildigi cografi konumlar

Veri toplama siireci ilk olarak konu ile ilgili kaynaklarin toplanmasindan olusmaktadir. Bu
kaynaklar yukarida bahsedildigi gibi ili¢ asamadan olusmaktadir. Sirecin ilerleyen
asamalarinda ise bu kaynaklardan verilerin alinmasi1 ve diizenlenmesi gelmektedir. Toplanan
veriler ¢alisma kapsaminda kullanilacak diizeye getirilmesi i¢in filtreleme asamasindan
gecmektedir. Sonrasinda ise kategorilere ayrilmaktadir. Sekil 3.3’te verinin olusturulma

stireci goriilmektedir.

ilgili

kaynakl Veri topl Vel categieri
aynaklarin eri toplama : ategorilerin
elde edilmesi filtreleme tanimi

Sekil 3.3. Verilerin elde edilme siireci

Fiziksel kaynaklardan elde edilen veriler

Fiziksel kaynaklardan elde edilen veriler bireysel arastirmaci arsivlerinden ve ilgili
yazarlarin kitaplarmi da igeren kiitiiphane kaynaklarindan (Bonner, 2017; Sénmez, 2020;
Burckhardt, 2009) olusmaktadir. Bu kaynaklardan hem fotograf tabanli hem de dijital

ortamda iiretilmis Islami geometrik desenler temin edilmistir. Desen fotograflar:
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olabildigince yiiksek ¢oziiniirliiklii ve anlasilabilir goriintiilerden elde edilmeye calisilmistir.
Veri filtreleme agamasinda bu kapsama uymayan goriintiiler ¢ikarilmistir. Fotograflanma
sekillerine dayali olarak veriler kategorilere ayrilmistir. Goriintiiler dik ac1 ile dogrudan
cekilen fotograflar, agili yani farkl acgilardan g¢ekilen fotograflar ve yapi bileseni iceren

fotograflar olarak farkli smiflardan olusmaktadir. Goriintii 6rneklerinin bazilar1 Sekil 3.4°te

gorilmektedir.

Sekil 3.4. Fiziksel kaynaklardan elde edilen verilerden 6rnekler

Google gorseller araciligiyla toplanan veriler

Google Gorsel Aramalar gorsel veri kiimesi olusturmak i¢in kullanilan bir diger arama
yontemidir. Daha iyi sonuglar elde etmek i¢cin gorsel arama kriterleri detaylandirilmastir.
Bunun i¢in oncelikle arama i¢in kullanilacak anahtar kelimeler belirlenmis ve gorseller
indirilmistir. Arama sonuglarmda mimari miras, miizeler, kiitiiphaneler ve sanatla ilgili
alanlar yer almaktadir. Olusan listeleri farkli cografi bolgelere gore yenileyerek gorsel olarak
ayirt edici bir unsur haline getirilmeye calisilmistir. Geometrik desenlerin tespitini farkl
bolgelere gore ele alinmasi, elde edilen gorsellerde geleneksel kaynaklardan
faydalanilmasin1 saglamistir. Islami geometrik desenlerin genis bir alan1 kapsadigi
disiiniildiigiinde kiiltiirel mirasin sinirlarinin i¢inde olmasi, ayirma islemi gerektirmektedir.
Bu sebeple Islami geometrik desenlerin kiiltiirel miras olarak tanimlanmayan modern
yorumlamalar1 ve sentetik veriler dahil edilmemistir. Veri toplama siirecindeki arama

yontemi asagidaki adimlardan olusmaktadir:

1. Veri kiimesi i¢in manuel olarak bir 6n sorgu anahtar kelimeleri kiimesi olusturma (On
arama kategorilerini olusturmak i¢in anahtar kelimelerin analizi)

2. Sorgu anahtar kelimelerinin kelime agacit yardimiyla sorgu anahtar kelimelerinin
genigletilmesi

3. Verinin toplanmasi

4. llgisiz verilerin ayristiriimasi
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5. Aramalarin temel bilgiler yardimiyla incelenmesi, ilgilenilen unsurlarin ve kategorilerin

tanimi

Anahtar kelimeler, geometrik desenler konusunda paylasilan verilerin dogasina iligkin bir
anlayis saglamak, ayrica bu alanda elde edilen gorseller ile genis bir kaynak olusturmak
amactyla olusturulmustur. Sorgu i¢in bir dizi anahtar kelime elde etmek ve 6n kategorileri
belirlemek amaciyla genel bir arama terimi kullanilmustir. “Islamic geometric pattern”
bashig1 altinda 6n sorgu anahtar kelimesi ile analiz edilmistir. Bdylece, arama sonucunda
¢ikan otomatik Onerileri ve iliskili terimler incelenerek ©n anahtar kelime listesi
olusturulmustur. Benzer kelimeler daha sonra manuel olarak Cizelge 3.1°deki gibi

siralanmaktadir.

Cizelge 3.1. Anahtar kelime analizi

Kategori Detay

Anahtar kelimeler Islamic art, Islamic design, Islamic geometry, Geometric motifs, Islamic
ornamentation, Islamic architecture, Moorish patterns, Islamic tile
patterns, Islamic calligraphy, Islamic motifs, Islamic tile design, Islamic
decorative art, Geometric Islamic art, Islamic pattern design, Persian

geometric patterns, Islamic tessellation, Islamic manuscript illumination

Sonugta ortaya ¢ikan sik kullanilan kelimeler 6zetlenmis ve sikliklarina gore siralanmistir.
En sik kullanilan kelimeler arasinda “Islamic art” anahtar kelimesi bulunmaktadir. Islam
sanat1, genis bir cografi ve kiiltiirel yelpazeye yayilan Islam diinyasinda iiretilen ¢esitli sanat
formlarin1 ve stillerini kapsayan genis bir terimdir. Islami geometrik tasarim, 6zellikle islam
sanati ve mimarisinde yaygin olan karmasik geometrik desenlere ve tasarimlara
odaklanmaktadir. Bu sebeple veri kiimesi olusturmak amaciyla daha genis bir ¢erceve
sundugu goriilen “islamic art” anahtar kelimesi sorgularda ana terim olarak kullanilarak

kelime agac1 olusturulmustur.

Anahtar kelimelerin kelime agac1 yontemi ile genisletilmesi asamasinda, Islami geometrik
desenlerle ilgili gorsel gesitliligi artrmak amaciyla her bir sorgu anahtar kelimesinin alt
kiimeleri elde edilmistir. Sekil 3.5°te “Islamic art” terimi temel alinarak olusturulan ve alt

basliklarda geometrik desenlere ulasilabilecek kelime agaci yer almaktadir. Bu kelime
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agaclari, arama stratejisini optimize etmek agisindan onemli bir adimi1 olusturmaktadir.

Kaynaklarin daha gesitlendirilebilir olmasi i¢in ingilizce ifade dilleri kullanilmistir.

Islamic architecture < / Islamic geometric _+ Tiles
Islamic architecture < Moorishart o \ |» patterns {* Architecture
Alcazar - \ Alhambra 4~ Islamic patterns -6 Architecture [* Islamic tile patterns
Alhambra palace €—_ ™ | Tiles /T Arabic calligraphy \“» Islamic architecture % Floral design
Pointed star  +— \ Moorish architecture - “\ / \* Isfahan iran
Moorish star  4+— \ Islamic geometric < \ [/ » Mosque architecture “w  Iran architecture
Y e 43l — &"— {7 .
Ceramic tiles <+ — = Geometric patterns +— I » Mosque Geometric shapes » Girihtiles
Granada 4 —— Spai 7" Mibrab A
Girih pattern patl .u-‘}', > Geometrical patterns —<—* Vector pattern
Damascus 4 Shrines T Syria Jé‘%/ » Art museum " y hN Ornaments
Girih tiles 4\ | Great mosque «— 7 Tran Ve - -+ Geometric art ~
?:,:?ﬁ:;::f:‘ilg:h‘”‘ Islamic geometric < s (¥ Islamic geometric ‘-b Girih }\‘ . l
. —+ Islamic pattern - Geometric shapes
Geometric shapes vt Turkiye ol N ]Ts"':“l " \s Art patterns
— 7 gyp - ulip \ ‘opkapi scrol
Geomeri Pattern <~ R —— RS * G es
ometric patterns 47@,‘ Islamic architecture 2 Blue mosque
Architecture ‘_7-/”
Mamiuk =~ +— /}) — Azerbaijan Morocco —# Islamic geometric —— Geometric tile pattern
Syrian patterns «— /| ¢ ‘\\ K\\ — Teaditional il
Islamic architecture 4/ . > patterns \ raditional islamic
) — \ . Pointed star
Islamic geometry 4/ ™ Transoxiana L > Islamic wall ant ~ Pointed star )
Islamic architecture <« , India | |\ » Islamic pattern * Islamic archifecture \‘; Fold rosette
[ ; | ™ Tiles

[ Geometric patterns | \
Ornament - / ‘
Azerbaijan national pattern i
ornament

\ “»  Architecture
A\ Andalusian AN

\
- a N
Moroccan architecture
>
)

*  Arabic geometric \
v Mosaic tile
Tessellation Traditional islamic geometric patterns

*  Moorish star
Islamic patlernw Tiles

/
d Tile

//7 Geometric patterns

\ \S
‘/ / . Persian \  Eastasia I\ Morocean architecture
Early islamic & Persi AN o
Pointed star / / N:“_“‘_“ " \*  Architecture
Jali F aalc tile . "*  Seamless pattern
Mughal anhllett\uei Islamic geometric
Jali pattern vector pattern

Sekil 3.5. Bir anahtar kelimeyi baglam iginde kesfetmek igin kullanilan kelime agaglari

Veri toplama asamasinda, kelime agaclar1 araciligiyla belirlenen anahtar ve alt anahtar
kelimeler kullanilarak Google Gorsel Arama tlizerinden sorgular gerceklestirilmistir. Her bir
kategoriye ait gorseller indirilmis, yinelenen gorseller ayiklanmistir. Bu asamada, igerik
tiirtine yonelik bir 6n eleme yapilmaksizin, geometrik desen igeren ve icermeyen fotograflar

ile dijital ortamda tretilmis gorseller toplanmistir.

Cizelge 3.2. Veri filtreleme kriterleri

Kategori Tanim
Islami  geometrik desen Kiiltiirel miras alanlarma ait tiim goriintiiler (hasarh ya da
fotograflar hasarsiz) bu kategoride siniflandirilmistir.

Silinen goriintiiler

Icerigin goriinmedigi ve bu nedenle analiz edilemedigi
desen odakli olmayan yapilara ait goriintiiler, ayn1 icerige
sahip eslesen goriintiiler, kiiltiirel miras alanlarini icermeyen
ilgisiz tiim gorseller, dijital ortamda tretilmis gorseller bu
kategoride siniflandirilmstir.

Veri filtreleme asamasinda, goriintii tamamlama isleminde eksik kisimlar1 tamamlanacak

unsurlarm goriintii iceriklerine gore farklilik gostermesi dikkate alinmistir. Bu dogrultuda,

filtreleme siirecinde; alakasiz igerikler, bozuk veya ¢oziilemeyen goriintiiler ile dijital
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ortamda {iretilmis gorseller veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Veri kiimesi yalnizca kiiltiirel
miras alanlarini temsil eden fotograflardan olusacak sekilde diizenlenmistir. Siniflandirma

semas1 Cizelge 3.2’de goriilmektedir.

Verinin filtrelenmesinde temel sorun, gorsellerin ¢ok sayida ilgisiz veya kullanilamaz gorsel
icermesidir. Bu ¢aligmada, alakasiz ya da kullanilamaz gorseller dncelikle gorselin birincil
konusu olmadigi ya da orijinal baglami 6nemli 6lgiide degistirecek sekilde diizenlenmis
gorseller olmustur. Alakasiz gorseller geometrik desenler yapi ya da sanat eserlerine ait
olmayan, goriintii kalitesi diisiik gorsellerdir. Sekil 3.6’da veri setindeki bazi alakasiz
goriintiileri gostermektedir. Bunlar desenin algilanamadigi fotograflar, bitkisel motifler,

alakasiz 6gelerin goriintiiniin bliyliik bir kismini kapladig1 gortintiiler, kufi yazilar iceren

goriintiilerden olusmaktadir.

Sekil 3.6. Geometrik desen kategorisi ile ilgisiz goriintiiler

Veri filtreleme asamasinda, Cizelge 3.2’de belirlenen kriterler dogrultusunda goriintiiler
cikarilmustir. Goriintiilerin  ¢gogunlugu filtreleme kriterlerine dayali olarak yapilan
aramalarda silinen igerikler kategorisine girmekte ve ¢ogunlukla eslesen goriintiilerden
olusmaktadir. Bu nedenle, alakasiz iceriklerin yan1 sira farkli aramalarda ¢ikan veya farkl

dosya adlariyla kayitli olan ayn1 gorseller de tespit edilerek veri kiimesinden ¢ikarilmistir.

Kategori tanimlama asamasi ise, arama sonuclarinin gorsel icerik 6zellikleri ve baglamsal
bilgileri dikkate alinarak degerlendirilmesini kapsamaktadir. islami geometrik desen

fotograflar1, ¢ekim agis1 ve kompozisyon Ozelliklerindeki farkliliklar dikkate alindiginda;
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dik agiyla dogrudan ¢ekilmis fotograflar, farkli a¢ilardan ¢ekilmis (perspektifli) fotograflar
ve yap1 bileseni iceren fotograflar olmak iizere ii¢ alt gruba ayrilmistir. Bu ayrim, desenlerin
gorlintli tamamlama algoritmalar1 tlizerindeki etkilerini farkli perspektif kosullar1 ve

baglamsal unsurlar altinda incelenmesini saglamaktadir.

Internet arsivleri aracilidi ile toplanan veriler

Veri kiimesinin olusturulmast i¢in kullanilan bir diger yontem ise Islami geometrik desenleri
iceren internet arsivlerinin kullanilmasidir. Bu veri olusturma asamasinda asagidaki adimlar

1zlenmistir.

1. Kaynaklarin elde edilmesi
2.Verilerin toplanmasi
3. ligisiz verilerin ayristirilmasi — veri filtreleme

4. Tigilenilen unsurlarin ve kategorilerin tanimi

Internet arsivleri 6zellikle Islami geometrik desenlere odaklanarak Islam diinyasindaki
zengin mimari dekorasyon mirasmi sergilemektir. Bu web siteleri, Islami geometrik
tasarimin gilizelligini ve 6nemini paylasmak i¢in bir platform olarak hizmet vermekte ve
sanat tarihgileri, tasarimcilar ve sanat meraklilarmma kaynak saglamaktadir. Bu web
sitelerinden (Pattern Islamic Art, Art of Islamic Pattern web siteleri) elde edilen geometrik
desenler veriye 6nemli derecede kaynak saglamaktadir. Verinin olusturulmasi asamasinda
bu web sitelerinin koleksiyonlar1 incelenmistir. ilgili web siteleri fotograf arsivleri
sunmaktadir. Gorlintiilerde, geometrik desen icermeyen siisleme sanatlarmna ait motifler,
desenin algilanamadig1 fotograflar ayiklanmustir. Ik asamada goriintiiler herhangi bir
filtreleme olmaksizin toplanmistir. Elde edilen verilerin genel bir kapsami i¢cermesi geregi,
yalnizca alakasiz goriintiileri degil ayni zamanda ¢dziillemeyen goriintiileri de iceren

fotograflar ¢ikarilmistir.

Veri toplama siirecinde goriintii islemede kullanilabilecek boyut ve ¢dziiniirliikte, desen
goriintiisiiniin net olarak algilanabildigi goriintiiler toplanmis ve birlestirilmistir. Toplamda

2882 fotograf goriintiisiinden olusan bir veri seti olusturulmustur.






95

4. ALAN CALISMASI

Bu boliimde, Islami geometrik desenler i¢in olusturulan veri setinin kapsami, siniflandirma
asamalar1 ve yapilan uygulamalarin bulgulari yer almaktadir. Asamali olarak yontem
kisminda detaylandirilan siire¢lerin uygulamalar1 gerceklestirilmistir. Alan ¢aligmalarinda
ilk olarak yeniden yapilandirma uygulamalar1 izlenmis, daha sonra smiflandirma ve
tamamlama algoritmalari uygulanmistir. Smiflandirma asamasinda ¢esitli CNN tabanli derin
ogrenme modelleri kullanilmis ve performanslart dogruluk ve kayip degerleri ile
karsilagtirilmistir.  GOrlintii  tamamlama islemleri, goriintli tamamlama algoritmalart
aracilifiyla ylriitiilmiis; modellerin basaris1 hem gorsel hem de nicel analizlerle
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgularin, Onerilen ydntemin desen {retimi ve

restorasyonunda kullanilabilirligi gézlemlenmistir.

4.1. IGD’ de Veriye Dayah Yeniden Yapilandirma

Calismanin bu boliimiinde, desen iiretiminde veri temelli bir yaklasimin olanaklarini
arastirmak amaciyla, derin 6grenme tabanli bir iiretici model olan Derin Evrisimli Uretici
Cekismeli Ag (DCGAN) uygulanmistir. DCGAN, bir gorsel veri kiimesinin dagilimini
dgrenerek bu dagilima benzer yeni goriintiiler iiretebilen bir mimaridir. Uretilen gorsellerin,
dogrudan veri kiimesinden alimmamis olmasina ragmen, orijinal desenlerin stilistik ve
yapisal 6zelliklerini tagimasi beklenmektedir. Bu sayede, daha once veri kiimesinde yer
almamis ancak onun istatistiksel yapisina uygun yeni desen 6rnekleri tiretilebilmektedir. Bu
boliimde, hem IGD veri setinin icerdigi varyasyonlara uygun iiretici bir modelin nasil
tasarlandig1i hem de bu modelin gorsel iiretim basarimi degerlendirilmektedir. Boylece
yalnizca eksik pargalarin tamamlanmasi degil, aynt zamanda yeni desen Onerilerinin

otomatik sekilde iiretilip liretilemeyecegi sorusuna da yanit aranmaktadir.

Kullanilan modelde yiiksek performansin saglanmasi biiylik miktarda egitim verisinin
bulunmasina baghdir. Ancak caligmada, biiyiik veri toplamanmn zorlugu goéz Oniine
alindiginda, elde edilen kisith veri kiimeleri siirecte yapilan denemelerde, veri gorsellestirme
konusunda cesitli zorluklar ortaya c¢cikmistir. Bu sebeple elde edilen verilerden dijital
ortamda tretilmis (sentetik) ve fotograf goriintiileri {izerinden tekrar diizenlemeler
yapilmustir. Sentetik goriintiiler olarak islenen birincil veri setleri, daha temiz ve net goriintii

varsayildigindan, geometrik desenlerin farkli tekrarlayan birimlerini i¢ermektedir. Bu
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goriintiiler geometrik desenin tekrar eden en kiiciik parcalarindan elde edilmistir. Fiziksel
olarak elde edilen goriintiilerden olusan bu veriler, farkli gruplara ve karmasikliklara dahil
cizimler 272 adet goriintiiden olusturmaktadir. Desenlerde herhangi bir ¢ogaltma islemi
uygulanmamustir. Ikincil olarak fotograf goriintiilerinden elde edilen veri setinde ise,
herhangi bir sinifa ayrilmaksizin fotograflarin olabildigince desene dik bir bakis agisiyla
cekilmis olanlardan secilmistir. Farkli gruplara ve karmagikliklara dahil fotograflar 1244

adet gorselden olusturmaktadir. Verilere ait 6rnekler Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Dijital ortamda tiretilmis goriintiiler (solda), fotograf goriintiileri (sagda)

DCGAN araciligiyla veri setlerinin egitimi

Calismada kullanilan DCGAN mimarisi, bir {iretici ve bir ayirt edici olmak tizere iki sinir
agmdan olusmaktadir. Uretici agda aktivasyon fonksiyonu olarak, ReLU kullanilmis ve her
bir evrisim adiminin ardindan egitim siirecini kararli hale getirmek i¢in toplu normalizasyon
uygulanmistir. Cikis katmaninda ise iiretilen goriintiilerin normalize edilebilmesi i¢cin Tanh
aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Ayirici agda ise, Her evrisim katmaninda Leaky
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olas1 “6lii néron” problemlerinin oniine gecilmesi
amaclanmistir. Son katmanda Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikti, 0—1 araliginda bir
olasilik degeri olarak iiretilmistir. Bu deger, girdinin “gergek goriintii” olma olasiligini ifade
etmektedir. Ayirict agda da, tipki diretici agda oldugu gibi, ara katmanlardan sonra toplu

normalizasyon uygulanmistir.

Egitim siirecinde, iki kategoriye ayrilmig veri seti kullanilmistir. Epok sayist 1500, batch
size 64 olarak belirlenmis ve tiim goriintiiler 64x64 piksel boyutuna 6l¢eklendirilmistir.
Calismanin bu boliimii, goriintii liretme teknolojisinin bir asamasi olarak degerlendirilmis;
kullanilan veri seti, model yapis1 ve iiretilen ¢iktilar ayrintili olarak incelenmistir. Dijital

ortamda iiretilmis sentetik goriintiilerine ait farkli epok degerlerindeki iiretim ¢iktilar1 ve
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kayip grafikleri Cizelge 4.1 ve Sekil 4.2°de, fotograf goriintiilerinden olusan veri grubuna
ait farkli epok degerlerindeki tiretim ¢iktilar1 ve kayip grafikleri, Cizelge 4.2 ve Sekil 4.3’te

gosterilmektedir.

Degerlendirmeler

Elde edilen bulgular genel olarak degerlendirildiginde, DCGAN tabanli modelin veri
dagilimmi 6grenme ve yeni drnekler liretme konusunda sergiledigi performans géz dniinde
bulundurulmustur. Bununla birlikte, model ¢iktilarinda gézlemlenen sinirhiliklar da dikkate
degerdir. Sentetik goriintiilerde kismen benzerlik elde edilebilirken, fotograf verileriyle elde
edilen yapay goriintiilerde goriilen bulaniklik ve detay eksikligi, model kapasitesinin veya
egitim siiresinin yetersiz kaldigi durumlarda ortaya c¢ikabilmektedir. Bu problemler,
cekismeli iiretici aglar literatliriinde de sik¢a vurgulanan, egitim zorluklar1 ve veri

yetersizligine bagl smirhiliklardir.

Cizelge 4.1. Farkli Epok degerlerinde dijital ortamda iiretilmis goriintiilerin egitim sonuglar1

100 Epok
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Sekil 4.2. Dijital ortamda tiretilmis goriintiilerin 1500 epok egitim sonucu iiretici ve ayirict
kayip degerleri

Cizelge 4.2. Farkli epok degerlerinde fotograf goriintiilerinin egitim sonuglar1
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Sekil 4.3. Fotograf goriintiilerinin 1500 epok egitim sonucu iiretici ve ayirict kayip degerleri

Sonug olarak, DCGAN modeliyle yapilan egitim siireci sonunda, iiretici ag d6grenilen veri
dagilimindan yeni Ornekler tiiretebilmistir. Ancak elde edilen Ornek goriintiiler
incelendiginde, modelin egitim veri setindeki temel desen ve sekil 6zelliklerini diisiik oranda
yakalayabildigi goriilmiistiir. Ozellikle fotograf goriintiileri degerlendirildiginde, iiretilen
goriintiiler orijinal veri kiimesindeki nesnelerin genel bicim ve diizenine benzer yapilar
sergileyememektedir. Bu durum, iiretici agm girdi olarak aldig1 rastgele vektorleri, egitim
verisine benzer 6zniteliklere sahip goriintiilere dontistiirmekte basarisinin diisiikk oldugunu
gostermektedir. Sentetik goriintiilerden tretilen goérseller genel hatlariyla orijinal veri
setindeki 6rnekleri andirmakla birlikte, eksikler dikkat ¢cekmektedir. Benzer sekilde, model
ayrmtilar1 iiretmede zorlanmistir; 6zellikle egitim verisinde nadir goriilen ince detaylar,
yapay gorsellerde tam olarak yeniden olusturulamamistir. Cizelgelerde de goriildiigii iizere
model, veri kiimesinin genel dagilimindan Ornekler {iiretse de, orijinal goriintiilerle
karsilastirildiginda ¢oziiniirliik ve netlik bakimindan farkliliklar mevcuttur. Bununla birlikte,
modelin irettigi gorseller incelendiginde, tekrarlayan birimden olusan verilerin egitim
verisindeki temel yapiy1 ve kompozisyonu diger verilerden daha iyi yansittigin1 sdylemek
miimkiindiir. Ozetlemek gerekirse, DCGAN ile elde edilen bulgular, veri tabanli gorsel
icerik tiretiminin dusiik kalitede oldugunu gostermektedir. Model temel diizeyde sonuglar
tiretmistir. Bu yoniiyle, ¢alisma hem mevcut yontemlerin yetkinliklerini ortaya koymakta

hem de arastirmanin siireci i¢in bir zemin hazirlamaktadir.
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4.2. IGD’ de Veriye Dayali Stmflandirma

Literatiir kisminda bahsedildigi gibi Islami geometrik desenler, karmasik yapilar
icermektedir. Verinin elde edilme siirecinde ise desene ve anlasilirligina odaklanilsa da
verinin hetorojen yapisindan dolay1 gorsellerde bazi ayirt edici 6zellikler ortaya ¢ikmaktadir.
Gorsellerin bir kism1 fotograf ve perspektif acilari icerirken bir kismi da kemer, siitun,
minare, kubbe gibi yap1 bilesenlerini kapsamaktadir. Goriintii tamamlama gorevinde bu
farkliliklarin etkisi diisiiniildiigiinde, ilk olarak siniflandirma modeli ile YZ arac¢larinin ayirt
edebilme performansi degerlendirilmistir. Boylelikle bu farkliliklarin, siniflandirma modeli
kullanilarak analiz edilmesi ve verinin ne kadar tutarh ya da ayrik oldugunun test edilmesi

calismanin ilerleyen adimlarina katki saglayabilecek bir ara asama olusturmaktadir.

Modelde, IGD gorselleri analiz edilmekte ve fotograf goriintiilerden olusan veriler ii¢ farkl
kategoride etiketlenmektedir. Bunun igin veri setinin hazirlanmasi boliimiinde bahsedilen
fotograf verileri kullanilmistir. Ilk asamada belirlenen kategorilere ait olmayan ya da goriintii
boyutu sebebiyle algilama zorluguna sebep olan desenler filtrelenmis ve siniflara ayrilmistir.
Toplamda 2882 adet her goriintii kategorisi i¢in etiketli goriintiilerden olusan bir veri seti
elde edilmistir. Dik bir bakis agisiyla elde edilen dogrudan desen goriintiileri 1947 adet, agil
desen gorintiileri 375 adet, yap1 bileseni igeren goriintiiler 560 adet etiketli veri

icermektedir. Verilerden kategorilerinden 6rnekler Sekil 4.4’ te goriilmektedir.
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Elde edilen veriler smiflandirma gorevlerine gore egitim veri kiimesi ve dogrulama veri
kiimesi olarak boliinmiistiir. Egitim veri seti, toplam etiketli verinin %85 'ini igermektedir.
Dogrulama veri seti toplam etiketli verinin yaklasik %15'ini kapsamaktadir. Dogrulama veri
seti, verilerin geri kalanin1 etiketlenmemis bir bigimde icermektedir. Bu adimda gériintiiniin

boyutlarini 256, 256 olacak sekilde tanimlanmaistir.

Calismada, veri boyutu ve desen goriintiilerindeki benzerlikler g6z oOniine alindiginda,
smiflandirmadan verimli bir sonug elde edebilmek i¢in kullanilacak algoritmalar1 belirlemek
onemlidir. Bu sebeple hassas tespitler elde edilebilmesi amaciyla olusturulan veri seti ile
CNN mimarileri gesitli siniflandirma algoritmalar1 ile birlikte test edilmistir. Kullanilan
algoritmalar arasinda VGG-19 (Simonyan ve Zisserman, 2015), AlexNet (Krizhevsky ve
digerleri, 2012), EfficientNet (Tan ve Le, 2019) ve ResNet (He, Zhang, Ren ve Sun, 2016)
derin 6grenme modelleri bulunmaktadir. VGG-19 modeli, katman sayisinin fazla olmasi
nedeniyle evrisimli ag derinligini artirarak &grenme kapasitesini artirmaktadir. Ayrica,
VGG-19' un transfer 6grenme yetenekleri, biiyiik filtreleme gorevlerine ihtiyag duymadan
daha kii¢iik veri kiimelerinde kullanilabilirligini artrmaktadir (Simonyan ve Zisserman,
2015). EfficientNet modeli, 6l¢ekleme yontemi sayesinde daha az parametre ve hesaplama
kaynag1 kullanarak cesitli boyutlardaki aglar1 optimize etmekte ve yiiksek performans
saglamaktadir. Ayrica transfer 6grenme yetenegi sayesinde daha az veri kullanarak iyi
sonuglar vermektedir (Tan ve Le, 2019). Goriintii siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan
modellerden biri de Alexnet mimarisidir. Alexnet mimarisi 2012 yilinda gelistirilmis bir
derin 6grenme modelidir ve donemin modellerine gore daha derin ve genis yeteneklere
sahiptir (Krizhevsky ve digerleri, 2012). ResNet mimarisi ise derin sinir aglarmin geleneksel
ag mimarisi kullanilarak insa edildiginde ortaya ¢ikan optimum derinlik sonrasi azalan
dogrulukta 6zellik yeniden kullanimi sorununu ele almaktadir (He ve digerleri, 2016; Shafiq
ve Gu, 2022). Sekil 4.5, siniflandirma siirecinin genel is akigini (veri 6n isleme, egitim,
smiflandirma ve degerlendirme) gostermektedir. Siiregte, tiim modeller PyTorch derin
ogrenme c¢ergevesiyle kodlanmis, Google Colab Pro ortaminda NVIDIA A100 GPU
kullanilarak egitilmistir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 farkli epok sayilarinda izlenmistir.
Erken durdurma g6z 6niinde bulundurulmus fakat tutarlilik agisindan tiim modeller 100 epok

egitilmigtir.
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Ilk uygulamada 19 konvoliisyonel katmandan olusan VGG19 transfer dgrenme modeli

kullanilmaktadir. Bu katmanlar 3x3 konvoliisyon katmani, maksimum havuzlama katmani

ve ardindan da {i¢ tam bagli katmandan olusmaktadir. Boylelikle derinlik kademeli olarak

artirtlmaktadir (Simonyan ve Zisserman, 2015). Modelde egitim asamasinda sinir aglar1 igin

onemli bir adim olan epok ve batch degerleri tanimlanmigstir. Derin 6grenme modelleri igin

verimliligini ve siireci etkileyen bu degerler, veriye ve modele bagli olarak farkli sayilarda

ifade edilebilmektedir. Bu uygulamada egitim i¢in 30, 50 ve 100 epok ve 64 batch degerleri

kullanilmistir. Model olusturulduktan ve egitildikten sonra; zaman, loss (kayip), accuracy

(dogruluk), validation loss (dogrulama kaybi) ve validation accuracy (dogrulama dogrulugu)

degerleri uygulanan modelin farkli epok degerlerine gore gosterilmistir (Cizelge 4.3).

Cizelge 4.3. VGG19 modeli farkli epok sayilar1 i¢in dogruluk ve kayip degerleri

Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy Zaman
Epok 10 0.3007 0.8958 0.2992 0.8975 ~6.5 dk
Epok 20 0.2303 0.9182 0.2550 0.9175 ~13 dk
Epok 30 0.1597 0.9393 0.2168 0.9320 ~19.5 dk
Epok 50 0.1309 0.9489 0.1733 0.9515 ~40.7 dk
Epok 80 0.1117 0.9556 0.1567 0.9570 ~52.3 dk
Epok 100 0.0983 0.9635 0.1339 0.9660 ~1s7dk

VGG19 igin toplam egitim siiresi, 100 epok i¢in yaklasik 1 saat siirmistiir. Epok 10'da

VGG19'un yaklasik %89,7 dogrulama dogruluguna ulastigi, epok 30'da %93,2'ye ve epok

50'de yaklasik %95,2'ye yiikseldigi ve %96,6'da sonland1g1 gdzlemlenmektedir. Bu ilerleme,

50-80 epoktan sonra azalan artiga isaret etmektedir, ancak model 100 epoka dogru biraz daha
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fazla dogruluk elde etmistir. Asir1 uyumdan kac¢inmak igin egitim 100 epokta
sonlandirilmistir. Ayrica, egitim seti lizerinde egitilen modelin dogrulugunun dogrulama
setine karsi bir degerlendirme olusturmasi igin grafik gorselleri elde edilmistir. Grafiklerde
veri kiimesinin 30, 50 ve 100 epok degerlerinde egitim sonucunun dogruluk ve kaybi
gosterilmektedir (Sekil 4.6) 30 epok grafigi diger grafiklere gore daha diisikk dogruluk
oranlar1 ile baslamaktadir. 50 epok egitim dogrulugu neredeyse %95 seviyesine kadar
ulagsmig durumdadir. Dogrulama dogrulugu da paralel bir sekilde yiikselme egilimindedir
ancak dalgalanmalar goriilmektedir. Bu sebeple deger artirilarak devam etmistir. 100
Epok’da egitim dogrulugu %95-98 seviyelerine ulagmistir. Dogrulama dogrulugu da yiiksek
seviyelere ulasmis ve daha kararh bir hale gelmistir. Egitim kayb1 ise zamanla diizenli bir
sekilde azalirken, dogrulama kaybi1 genel olarak diisiis egiliminde olsa da kiigiik
dalgalanmalarla daha kararl bir hale gelmistir. Bu sonuglar, VGG19 tarafindan 6grenilen
derin Ozelliklerin Oriintii siniflandirma goérevinin 1iyi bir sekilde genellestirildigini
gostermektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

— Training Accuracy
= Validation Accuracy

] 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 2% 1
Epachs Epach

Training and Validation Accuracy

Training and Validation Accuracy

o —— Training Accuracy
— Validation Accuracy

] 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoch Epochs

Sekil 4.6. VGG19 her bir epoktaki dogruluk ve kayip degerlerinin grafikleri
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Sekil 4.6. (devam) VGG19 her bir epoktaki dogruluk ve kayip degerlerinin grafikleri

Ikinci uygulamada evrisimli katmana sahip EfficientNet (Tan ve Le, 2019) 6grenme modeli

kullanilmistir. Model, B3 boyutunda onceden egitilmis agirliklarla kullanilmaktadir.

Modelin katmanlar1 konvoliisyonel, batch, normalizasyon, aktivasyon ve havuzlama derin

o0grenme bilesenlerinden olusmaktadir. Agda 3x3 Konvoliisyon filtresi kullanilmaktadir.

Ayrica baglangi¢ blogunda Swish Aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Calisma etiketlerle

kategorik smiflandirma icerdiginden, kullanilan son aktivasyon Softmax'tir. Uygulama

sonucunda; EfficientNet, egitim dogrulugu biraz daha yiliksek olmasma ragmen (~%97,1),

VGG19'dan biraz daha diisiik olan yaklasik %91,9'luk bir nihai dogrulama dogruluguna
ulasmustir (Sekil 4.7).
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Sekil 4.7. (devam) EfficientNet her bir epoktaki dogrulama dogrulugu ve kayip degerlerinin
grafikleri

Ara donem sonuglarma bakildiginda, EfficientNet'in dogrulama dogrulugu %92 civarinda
zirve yaptiktan sonra hafifce dalgalanirken, egitim dogrulugu 80-100 donemine kadar
yaklagik %99'a ylikselmeye devam etmistir. Sonunda EfficientNet i¢in dogrulama kaybi
(0,473) VGG19'dan daha yiiksektir, bu da modelin dogrulama seti goriintiilerinde baz1
hatalar yaptigini gostermistir. Bununla birlikte, %91,9 giiclii bir sonugtur ve egitimde epok

10-20 civarinda modeller arasinda en diisiik dogrulama kaybini elde etmistir.

Cizelge 4.4 modelin farkli epok sayilarindaki dogruluk ve kayip degerlerini géstermektedir.
Egitim siiresi ve periyodlar1 arttikca dogruluk oranmin arttigi goriilmektedir. 100 epok
sonucunda ag dogruluk oraninin arttigmi ve kayip degerinin diistiigii goriilmektedir.
Degerlendirme verisinin sonuglarinda ise dogrulama kaybi (val loss) ve dogrulama
dogrulugu (val accuracy) degerleri karsilastirilmaktadir. Degerlendirme verilerinde egitim
verilerine gore sapmalar goriilse de dogruluk ve kayip degerlerinin smiflandirmay1 sagladig:

goriilmektedir.
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Cizelge 4.4. Farkli epok sayilar1 i¢in modelin EfficientNet degerleri

Loss Accuracy Val_loss Val_accuracy Zaman
Epok 10 0.2350 0.9171 0.2693 0.9057 ~16dk
Epok 20 0.1036 0.9590 0.3481 0.8852 ~18dk
Epok 30 0.0943 0.9581 0.3776 0.8995 ~20dk
Epok 50 0.0498 0.9773 0.3530 0.9091 ~22dk
Epok 80 0.0507 0.9855 0.4755 0.9187 ~26dk
Epok 100 0.0506 0.9712 0.4727 0.9187 ~29dk

Uygulamada ayrica goriintli simiflandirma gorevleri i¢in tasarlanmis bir baska model olan
AlexNet kullanilmistir. Model bes konvoliisyonel katman, {ic tam bagl katman ve bir
softmax smiflandirma katmanindan olusmaktadir. Tiim egitim 100 epok ve yaklasik 3 saat
20 dakika siirmiistiir. Uygulanan modelin farkli epok sayilarina gére modelin zaman, kayip,
dogruluk, val loss, val accuracy ve val loss degerleri cizelgede gosterilmektedir (Cizelge

4.5).

Cizelge 4.5. Farkli epok sayilar1 i¢gin modelin AlexNet degerleri

Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy Zaman
Epok 10 0.7368 0.7188 0.6294 0.6407 ~24dk
Epok 20 0.4394 0.8281 0.4730 0.8947 ~45dk
Epok 30 0.1011 0.9688 0.4156 0.8947 ~1s 7dk
Epok 50 0.1077 0.9531 0.994 0.7895 ~1s 42dk
Epok 80 0.0168 0.9822 0.2135 0.9474 ~2s 39dk
Epok 100 0.0361 0.9834 0.0315 0.9711 ~3s 20dk

Daha eski bir mimari olmasina ragmen, AlexNet'in dogrulama setindeki performansi
VGG19'a yakin bir performans gostermistir. Ancak AlexNet'in bu noktaya gelene kadar
izledigi yol, egitim sirasinda istikrarsizlik belirtileri gostermektedir. Epok 10'a kadar, egitim
dogrulugu yaklasik %71,9'a yiikselmistir, ancak bu noktada dogrulama dogrulugu yalnizca
yaklasik %64,1° de kalmaktadir. Dogrulama dogrulugu egitim devam ettik¢e artmis ve 20-
30. epoklarda %89 civarina ulagmistir. Egitim dogrulugu 9%95,3 olmasina ragmen,
dogrulama dogrulugunda epok 50 civarinda %78,9'a bir diislis gdzlemlenmektedir. Daha
yiiksek epoklara gectikce, dogrulama performans: iyilesmistir. Epok 80'de dogrulama
dogrulugu %94,7'ye yiikselmis ve epok 100'de %97,1'e ulasmistir. Eg zamanli olarak, egitim
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dogrulugu yaklasik %98,3 ve egitim kaybi 0,036 degeriyle diisiik hale gelmistir. Epok
100'de, AlexNet i¢cin dogrulama kaybi1 0,032 ile dnemli derecede diigmiistiir. Bu da

AlexNet'in dogrulama seti goriintiileri iizerinde giivenli tahminler yaptigini gostermektedir.

AlexNet'in grafiklerine bakildiginda (Sekil 4.8) egitim ilerledik¢e smiflara makul dlgiide
uyum saglamayi basardigi sdylenebilmektedir. Egitim siirecinde, egitim dogrulugu yiiksek
bir 6grenim orani1 saglarken dogrulama dogrulugunun egitim verilerine kiyasla daha diisiik
performans sagladig1 sdylenebilir. Kayip grafiginde ise egitim kaybi minimuma indirirken
dogrulama kayb1 azalma siirekliligi olmaksizin dalgalanma yapan bir eksende ilerlemistir.
Dogrulama ve kayip grafikleri diger algoritmalara gore dalgali bir sekilde seyretmesine
ragmen Epok 100'e gelindiginde, egitim ve dogrulama setinde anlamli bir 6grenme
saglamistir. Bu sonucta da AlexNet'in maksimum dogruluga ulasmasi i¢in 100 epokun
tamaminmn kullanilmasin1 gerektigini yorumlamak miimkiindiir. Ogrenme dinamikleri
dalgal1 yapisiyla modelin dogrulama kaybini tutarh bir sekilde indirmekte daha fazla sorun
yasadigimi gostermektedir. Ancak, AlexNet'in performansi, daha az katmana sahip olmasina

ragmen, nispeten kiiciik veri kiimeleri i¢in 1yi sonuglar alabilecegini sdylemek miimkiindiir.
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—— validaticn Loss — Validation Accuracy
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Sekil 4.8. AlexNet mimarisi 100 epok dogrulama dogrulugu ve kayip degerlerinin grafikleri
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Sekil 4.8. (devam) AlexNet mimarisi 100 epok dogrulama dogrulugu ve kayip degerlerinin
grafikleri

Smiflandirmada kullanilan bir diger algoritma ResNet mimarisidir. Bu model konvoliisyonel
sinir aglarina kisa yol baglantilar1 ekleyerek derin aglarmm egitimini kolaylastirmay1
hedeflemektedir (He ve digerleri, 2016). ResNet mimarisi, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve
bir toplu normallestirme katmani bulunduran iki adet 3 x 3 konvoliisyonel katmandan
olugsmaktadir. Uygulanan modelin farkli epok sayilarma gore modelin zaman, kayip,
dogruluk, val loss, val accuracy ve val loss degerleri cizelgede gosterilmektedir (Cizelge

4.6).

Cizelge 4.6. Farkli epok sayilar1 i¢in modelin ResNet degerleri

Loss Accuracy Val _Loss Val_Accuracy Zaman
Epok 10 2.2847 0.4516 0.9437 0.4951 ~6 dk
Epok 20 0.9492 0.5560 0.8720 0.5971 ~11 dk
Epok 30 0.9275 0.5730 0.8566 0.6942 ~17 dk
Epok 50 0.7700 0.6786 0.5558 0.7885 ~28 dk
Epok 80 0.7617 0.6635 0.6558 0.7767 ~45 dk
Epok 100 0.6983 0.6985 0.6167 0.7524 ~61dk

ResNet-50, 100 egitim epoku boyunca hem egitim hem de dogrulama dogrulugunda
istikrarli bir gelisme gdstermistir. Nihai egitim dogrulugu %69,8'e ulasirken, dogrulama
dogrulugu %75,2’ye ulagsmistir. Modelin dogrulama kaybi 0,6167'ye diiserek istikrarl bir
diislis egilimi gdstermis ve tahminlerde orta diizey yansitmigtir. Egitim diizeni goz Oniine
alindigida, bu sonuglar ResNet-50'nin oriintli kategorileri i¢in modeli diger algoritmalar

kadar etkili bir sonuca ulastrmadigimi gostermektedir. Bu da ResNet-50 mimarisinin veri
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miktar1 i¢cin ¢ok katmanli yapiya sahip olmasindan kaynakli olarak, asiri uyuma yatkin
olmasi olarak yorumlanabilir. ResNet'in baslangigtaki ilerlemesinin yavas olmasi ile beraber
epok 10'da ¢ok daha yiiksek baslayan diger modellerin aksine, dogrulama dogrulugunda
%49 ve egitim dogrulugunda ~%45’e ulagsmustir (Sekil 4.9). 80. epokta egitim dogrulugu
~%66,3 ve dogrulama dogrulugu ~%77,7 iken 100. epokta egitim %69,9'e yiikselirken
dogrulama %75,2'ye diismiistiir. ResNet i¢in dogrulama kayb1 yaklasik 0,616 gibi bir oranla

nispeten yliksek kalmistir ve tutarh bir diisiis egilimi géstermemistir, bunun yerine inisler ve

cikislar goriilmektedir.
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Sekil 4.9. ResNet mimarisi 100 epok dogrulama dogrulugu ve kayip degerlerinin grafikleri
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Sekil 4.9. (devam) ResNet mimarisi 100 epok dogrulama dogrulugu ve kayip degerlerinin
grafikleri

ResNet sonucu, Shafiq ve Gu (2022) tarafindan belirtilen, veri 6zellikleri orijinal egitim
alanindan farkliysa veya veri miktar1 yetersizse, daha derin aglarin her zaman daha iyi

performansi garanti etmedigi fikriyle uyumludur.

Son olarak, derin 6grenme modelleri epok sayisina bagli olarak modellerdeki farkl degerler
karsilagtirilmigtir. Cizelge 4.7, performans dlgiimlerini 6zetlemektedir. Dogruluk agisindan,
AlexNet (%97,1) ve VGG19 (%96,6) en iyi performansi gostermis, EfficientNet (%91,9) ve
ardindan ResNet-50 (%75,2) gerilerde kalmistir. Dogrulama kaybiyla ilgili olarak, AlexNet
ve VGG19'un kaybmmn diisiik olmas1 giivenli tahminlere isaret etmektedir. Iyi dogruluga
ragmen, EfficientNet'in daha yliksek dogrulama kaybi (0,4727), hatalarinin daha az
oldugunu, ancak bazen daha az emin oldugunu veya belirli goriintiilerde daha biiyilik hatalar
yaptigin1 gostermektedir. Benzer bir veri kiimesi iizerindeki bir {iretim senaryosu igin,
hesaplama kaynaklar1 ¢ok smirli olmadig siirece, tutarli genelleme i¢in daha gilivenli bir

secim olarak VGG19'un daha fazla kararhilikla oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.7. Modellerin degerlendirilmesi

Model Accuracy Val_Accuracy Loss Val_ Loss
VGG19 96.35 96.60 0.0983 0.1339
EfficientNet 97.12 91.87 0.0506 0.4727
AlexNet 98.34 97.11 0.0361 0.0315

ResNet-50 0.6985 0.7524 0.6983 0.6167
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Calisma dogrultusunda, smiflandirma gorevinin yiiksek dogrulukla gerceklestirilebildigi
lizerine diisiinmek aydinlatici olacaktir. Ug goriintii kategorisi rastgele bdliinmelerden
ziyade CNN'lerin 0grenebilecegi dogal gorsel farkliliklara sahiptirler. Dogrudan desen
goriintiisii tipik olarak desene net bir sekilde odaklanir, genellikle ortalanir ve perspektif
bozulmasi olmaz. Aglar bu goriintiilerin bozulmamis simetrisini ve diizenli 1zgara veya
radyal ozelliklerini tanimay1 6grenebilirler. Acili goriintiilerde ag, desenlerin perspektifini,
egrisel yiizeyleri veya kisaltilmis motifleri algilayabilir. Diger simif goriintiileri genellikle
mimari unsurlarm pargalarimi igerir, bdylece CNN bu baglamsal ipuclarini tespit etmeyi
ogrenebilir. Sonuglar CNN'lerin ayirt edici 6zellikler buldugunu dogrulamaktadir. Bu da veri
setinin ¢esitli olmasina ragmen bu smiflar arasinda yeterince tutarh farkliliklar oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu da smiflandirmanin veri seti tutarliligini analiz etmek i¢in bir arag

olarak hizmet edebilecegi yoniindeki ilk 6ngoriiyli dogrulamaktadir.

4.3. iIGD’de Veriye Dayah Tamamlama

Bu boliimde, Islami geometrik desenlerin eksik kisimlarmin tamamlanmasi amaciyla
gelistirilen veriye dayali goriintii i¢i boyama (inpainting) yontemleri ele alinmaktadir. Daha
onceki boliimlerde smiflandirilan ve analiz edilen desen verileri, bu asamada otomatik
tamamlama algoritmalariyla islenmistir. Yapilan caligmalar, geleneksel desenlerin dijital
ortamlarda eksik kisimlarmin tamamlanmasi siirecinde yapay zeka destekli modellerin
performansii degerlendirmeye odaklanmaktadir. Bu kapsamda kullanilan {i¢ model kenar
siirekliligi, motif detaylar1 ve dlgekler aras1 biitiinliik gibi farkli agilardan IGD desenlerine
katki saglamaktadir. Her ii¢c modelin birlikte degerlendirilmesi, desenlerin yapisal
Ozelliklerinin daha tutarli bir sekilde yeniden insa edilmesine olanak tanimakta ve
metodolojinin ¢ok yonlii uygulanabilirligini artrrmaktadir. Boliim kapsaminda, uygulama

stireci, kullanilan mimari yapilar ve elde edilen sonuclar sunulmaktadir.

Veri setleri

Uygulamalarda kullanilan veri seti, verinin olusturulma asamasinda bahsedilen fotograf
goriintiilerinden olugmaktadir. Fotograflar goriintii igerigine gore dik ac1 ile ¢ekilmis deseni
ifade eden dogrudan goriintiiler, farkl agilardan celkilmis deseni ifade eden acili goriintiiler

ve fotografin i¢inde desen harici yap1 elemani igeren goriintiiler olmak tiizere ii¢ kategoride
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test edilmistir. Veri setine ait goriintiilerden bazilar1 sekilde goriilmektedir. Test igin her

kategoriden 26 goriintii olmak tlizere 78 goriintli kullanilmistir.

Dogudan gonimtiiler
Agih gonidiiler

Yap1 bilegeni igeren ginudiiler

Sekil 4.10. Veri setine ait gorsellerden 6rnekler

Goriintiiler uygulamalar sirasinda sirasiyla 512 x 512 ya da 256 x 256 olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmistir. Tamamlama gérevinde bilinmeyen bolge araliginin etkisini analiz etmek
icin diizensiz goriintli maskeleri kullanilmaktadir. Maske goriintiileri giris goriintiileri ile esit
miktarda olacak sekilde diizenlenmistir. Bu maskeler (10-20%) (20-30%) (30—40%) (40—
50%) (50-60%) olmak iizere alt1 sinifa ayrilmistir. Maske goriintiilerinde tiim siniflar kendi
icerisinde esit sayida olacak sekilde dagitilmistir. Sekil 4.11°’de maske veri setinden 6rnekler

goriilmektedir.

(% 0-10) (%10-20)  (%20-30) (%30-40) (%40-50)  (%50-60)

Sekil 4.11. Maske verilerine ait gorseller
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4.3.1. Kenar baglanti algoritmasi ile goriintii restorasyonu

Goriintli restorasyonu ¢aligmalarinda ilk olarak, kenar baglanti algoritmasi ile goriintii
tamamlama yaklasimi kullanilmigtir. Meveut goriintii tamamlama yaklagimlarmin biiyiik
cogunlugu, tek bir giris lizerinden hedef goriintiiyli dogrudan liretmeyi amaglamaktadir.
Kenar baglant1 algoritmasi ile goriintii tamamlama siirecinde ise, siire¢ iki ayr1 evreye
ayrilarak once eksik bolgelere ait kenar yapilarimi tiretmekte, ardindan bu kenar verisini
kullanarak igerik ve doku bakimindan tutarli bir biitiinlik saglanmaktadir (Nazeri ve
digerleri, 2019). Calismada, Islami geometrik desenlerin belirgin kontur yapisi ve yiiksek
simetrik diizenleri goz Oniinde bulundurularak, bu algoritmanin desen restorasyonuna
yapisal stireklilik ve geometrik dogruluk acisindan anlamli katkilar sunabilecegi
disiiniilmektedir. Bu nedenle, ¢alismada kenar bilgisini ayr1 bir asama olarak degerlendiren
ve iki asamal1 bir tamamlama siireci 6ngoren EdgeConnect algoritmasi (Nazeri ve digerleri,

2019) tercih edilmistir.

Ag mimarisi

Calismada iki asamadan olusan bir gériintii tamamlama ag1 kullanilmaktadir (Sekil 4.12).
[Ik asamada iiretici ag, eksik bolgeler icin kenar iiretimini saglarken, ikinci asamada ise
iretilen kenar haritasi, eksik goriintii girisiyle birlikte gorintii tamamlama agma
aktarilmakta ve tamamlama islemi gerceklestirilmektedir (Nazeri ve digerleri, 2019). Sekil
4.12° de modelin genel akis semas1 sunulmaktadir. Her iki asama da liretici ve ayirt edici
bilesenlerden olusan ¢ekismeli ag (Goodfellow ve digerleri, 2014) {izerine kuruludur.
Modelin giris asamasi, eksik veya bozulmus bolgeler iceren orijinal goriintii ile bu bdlgeleri
tanimlayan ikili bir maske goriintiisiinden olugmaktadir. Kenar olusturma modiiliinde iiretici
ag, maskelenen alanlardaki eksik kenar yapilarini tahmin ederken; aywrt edici ag, bu kenar
haritalarmin gercekeiligini degerlendirmektedir. Goriintii olusturma asamasinda ise tahmin
edilen kenar haritasi, giris goriintiisiiyle birlikte ikinci iiretici aga aktarilmakta ve eksik
alanlara igerik ve doku acisindan uygun pikseller liretilmektedir. Bu asamada kullanilan ayirt
edici ag, tamamlanan goriintiiniin gergek mi yoksa yapay m1 oldugunu ayirt etmektedir. Son
asamada ise tamamlanmis goriintiiler, orijinal goriintiiyle karsilastirilarak g¢esitli goriintii

kalite metrikleri iizerinden degerlendirilmektedir.
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Sekil 4.12. Ag akis semasi (Nazeri ve digerleri, 2019) dan uyarlanmustir.

Goriintiiden kenar uygulama asamasi, goriintiideki en belirgin yapisal 6zellikler olarak
kenarlara odaklanmaktadir. Kenar haritalari, kontur veya ¢izgileri olusturarak goriintiideki
semantik iligkilendirmeleri olusturmakta; ayrica doku, piiriizsiizliikk, renk bolgeleri gibi
Ozelliklerin Ol¢timlerini  saglamaktadir (Liu ve digerleri, 2018). Calismanin ileri
asamalarinda, goriintii isleme gorevinde kullanilan ¢esitli kenar algilama yontemlerinden
(Canny, 1986; Kittler, 1983; Marr ve Hildreth, 1980; Suzuki, 1985), Canny kenar tespiti
kullanilarak kenar haritalarinin ¢ikarildigi bir egitim diizeni olusturulmaktadir (Canny,

1986).

Bilgisayar gorme ve dijital goriintii islemede en yaygin kullanilan kenar dedektorii olarak
tanimlanan Canny kenar tespiti, 1986 yilinda John F. Canny tarafindan kenar baglantisin
hesaplama yaklagimi olarak Onerilmistir (Canny, 1986) . Bu yaklasim kenar baglantisini
olusturmak i¢in iki farkli yonde komsulariyla eslestirilen ¢ok asamali bir algoritmadan
olugsmaktadir. Algoritmada goriintii yatay (Gx) ve dikey yonde (Gy) formiildeki gibi
filtrelenmektedir (Open Source Computer Vision, 2024) .

Edge_Gradient(G) = /G,? + G 4.1)

Angle(0) = tan™1 (?) (4.2)
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Kenar tespiti uygulamasinda, algoritma ilk olarak giris goriintiisiinii gri tonlamaya
dontistiirmekte; ardindan belirlenen diisiik ve yiiksek esik degerlerine gore kenar olup
olmadigina karar vermektedir. Yiiksek esik degerinin iizerinde kalan yogunluklar kenar
olarak kabul edilirken, diisiik esik degerinin altindaki pikseller atilmaktadir (Canny, 1986).
Orta aralikta kalan degerler ise baglanti siirekliligine gore siniflandirilmaktadir. Canny kenar
dedektoriiniin hassasiyeti, secilen esik degerlerine dogrudan baghdir. Esik degerlerinin farkl
kombinasyonlar1 kullanildiginda, kenar ¢ikariminin yogunlugu ve siirekliligi degismektedir.

Sekil 4.13” te desende farkli esik degerleri ile elde edilen sonuglar goriillmektedir.

Sekil 4.13. Esik degerlerinin kenar tespitine etkisi

Karmasik geometrik desenler i¢in bu asama, modelin simetrik ve agisal kurallar1 agisindan
kenar tahminleri saglayarak yapisal bir Oncelik olusturmaktadir. Bu c¢alisma oOncelikle,
onceden egitilmis agirliklar1 kullanilarak Google Colaboratory ortaminda ince ayarda
O0grenme orant: 0,00002, batch boyutu: 2 maksimum iterasyon: 60000 olmak iizere
egititilmistir. Model ¢iktilar1 Sekil 4.14’te goriilmektedir.

(a)
i ,<" S ' »

Sekil 4.14. (a) Orijinal goriintii, (b) %20-%30 maskelenmis goriintii ve tamamlanan goriintii,
(c) %30-%40 maskelenmis goriintii ve tamamlanan gorinti, (d) %40-%50
maskelenmis goriintii ve tamamlanan goriinti, (e) %50-%60 maskelenmis
goriintli ve tamamlanan goriintii
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Egitim sonucunda ii¢ farkl kategoride veri seti lizerinde test islemleri gerceklestirilmistir.
Uygulama sonuglar1 diisitk maske boyutlarinda basarili performans gosterse de veri seti
dagilimi ve farkliliklar1 yiiksek maske boyutlarinda goriintiilerde karigsmalara neden
olmaktadir. Sonuglar degerlendirildiginde model performansinda belirgin bir iyilesme
goriilmemektedir (EK-25). Tkinci uygulama olarak, 6grenme orani: 0.0001, batch boyutu: 8
kullanilarak onceden egitilmis agirliklarla {i¢ farkli kategoride ve alt1 farkli diizensiz maske
boyutu ile veriler tekrar test edilmistir. Nicel ve nitel degerlendirmeler bu uygulama

iizerinden devam etmistir.

Nicel degerlendirme

Modelin farkl geometrik yapilara ve g¢esitli bozulma tiirlerine kars1 benzerlik kapasitesinin
kapsamli bir sekilde analiz edilmesini saglamak amaciyla performansi; PSNR, SSIM, LPIPS
ve L1 Loss metrikleri kullanilarak nicel olarak degerlendirilmistir (Cizelge 4.8). Kenar
baglanti algoritmasi ile gerceklestirilen restorasyon siireci, 6zellikle diisiik oranli maskeleme
durumlarinda (%0-10) yiiksek basar1 sergilemistir. Dogrudan ¢ekilmis goriintiilerde PSNR
degeri 31,58’e, SSIM degeri ise 0,9632°ye ulasmistir. Bu degerler, modelin hem piksel bazl
dogrulugu (yiiksek PSNR ve diisiik L1 degeriyle 2,81) hem de yapisal biitlinligii giicli
sekilde korudugunu gostermektedir. Ayni oranda LPIPS degeri 0,0359 gibi oldukca diisiik
bir seviyededir; bu da modelin tamamladig1 goériintiiniin insan algisina gore orijinale son
derece yakin oldugunu ortaya koymaktadir. Gorilintii tamamlama ¢iktilarinda LPIPS
degerinin diisiik olmasi, oOzellikle dokusal ve kenar yapilarmin dogal goriiniimiini

koruyabildigini gosterir.

Acili ¢ekilmis goriintiilerde de benzer bir egilim izlenmistir. %0—-10 oraninda 30,79 PSNR
ve 0,9651 SSIM gibi yiiksek basar1 degerleri elde edilmis, LPIPS degeri 0,0371 ile diisiik
kalmistir. Ancak maskeleme orani %50—60 araligina ulastiginda, PSNR degeri 17,44’e ve
SSIM degeri 0,5461°¢ diismiistiir. Bu degerler, perspektif etkisiyle birlikte kenar
stirekliliginin bozulmasmm modelin tahmin giiciinii ciddi bigimde etkiledigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle LPIPS degerinin 0,3304’e yiikselmis olmasi, algisal olarak
tamamlanan goriintiilerin orijinalden uzaklastigini; L1 kaybmin 20,39’a ¢ikmasi ise sayisal
farklarin da arttigini gostermektedir. Bu durum, agili goriintiilerde yapisal siirekliligin

korunmasmin model i¢in daha zorlu oldugunu gostermektedir.
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Yapi bileseni iceren goriintiilerde ise model, %0—10 oraninda PSNR 30,2831, SSIM 0,9612,
LPIPS 0,0395 ve L1 2,9748 gibi tatmin edici baglangic degerleri iiretmistir. Ancak
maskeleme orani arttik¢a bu metriklerde diisiis gozlemlenmistir. %50—60 oraninda PSNR
degeri 17,1304’e, SSIM degeri 0,547 ye kadar inmis; LPIPS 0,3268, L1 degeri ise 21,3922
gibi yiiksek seviyelere ¢ikmistir. Bu da modelin karmasik yapisal bilesen i¢eren alanlarda
daha fazla bilgi kaybina ugradigmi ve restorasyon Kkalitesinde diisiis yasadigini

gostermektedir.

Cizelge 4.8. Nicel sonuglarin karsilagtirilmast (| Algak deger daha basarili, 1 yliksek deger

daha basarili)
_ _ . PSNR1 SSIM{ LPIPS| LI|
Veri Setleri Maske tipi ve orani
Algoritma Degerler Degerler Degerler Degerler
Diizensiz (%0-10) 31,5838  0,9632 0,0359 2,8126
Diizensiz (%10-20) 26,0654  0,9137 0,0808 4,8645

Kenar baglanti

Dogrudan Diizensiz (%20-30) algoritmast ile 22,9756 0,8443 0,1373 7,7302
goriintii

goruntu]er Diizensiz (%3M0) restorasyonu 20,8501 0,7698 0,2006 10,8162
Diizensiz (%40-50) EdgeConnect 190592  0,6704  0,2695 15,0771

Diizensiz (%50-60) 17,3788  0,5568 0,3456 20,5819
Diizensiz (%0-10) 30,7927  0,9651 0,0371 2,8867
Diizensiz (%10-20) 25,649 0,9107 0,0842 5,148

Kenar baglanti

Diizensiz (%20-30) algoritmast ile 22,6735 0,8373 0,1406 8,0372
Acili goriintiiler . ) goriintil
Diizensiz (%3M0) restorasyonu 20,8347 0,7636 0,1939 11,1351

Diizensiz (%40-50) EdgeConnect 18 9225  0,6579 0,676 15,605

Diizensiz (%50-60) 17,4481 05461  0,3304 20,3997
Diizensiz (%0-10) 30,2831  0,9612  0,0395  2,9748
Diizensiz (%10-20) 24,7951  0,9068  0,0848  5,4275

Kenar baglanti

Yapi bileseni ~ Diizensiz (%20-30) algoritmastile 97 7856 0,8406  0,1327  8,1711

goriintii

igeren gortintiiler  Diizensiz (%30-40) restorasyonu 20,0057  0,7535 0,1977 12,3015
Diizensiz (%40-50) EdgeConnect 18343 06549 02603 16,5229
Diizensiz (%50-60) 17,1304 0,547 0,3268 21,3922

Bu genel egilimler, kenar tabanli yaklagimin 6zellikle diisiik ve orta diizey bozulmalarda
basarilt oldugunu; ancak vyiiksek oranl eksikliklerde yapisal siirekliligi siirdiirme
kapasitesinin smirlt kaldigmni ortaya koymaktadir. Buna karsm, model farkli geometri
tirlerine kars1 belirli bir diizeyde genelleme yetenegi sergileyerek, calismanm temel

hedeflerinden biri olan desen biitiinliigiinii korumaya yonelik anlamli ¢iktilar sunmustur.
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Nitel degerlendirme

Model tarafindan elde edilen goriintiilerin bir kismi Cizelge 4.9, Cizelge 4.10, Cizelge 4.11,
Cizelge 4.12, Cizelge 4.13, Cizelge 4.14’de gosterilmektedir. Model, diisiik maske
oranlarinda (%10-%20) goriintii yapilarinin biiylik bir kismi bozulmus girdilerde gergekgi
sonuglar iiretebilmektedir. ~ Onemli olarak, bazi goriintiilerde minimal bulamklik
goriilmektedir. Maske orani yiiksek seviyelere ¢iktiginda, tamamlanan bolgelerde geometrik
yapmin belirgin sekilde zayifladigi, eksik kenarlarn hatali tahmin edildigi ve motif

tekrarlarmin yer yer bozuldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.9. %10 maske boyutlarina gore kenar baglanti algoritmasinda karsilik gelen
sonuglar

Goriinta ~ Maske girdisi Maskelenmis Kenar tespiti Tahmin edilen  Orijinal goriintii
sinifi goriintii goriintii

Dogrudan
(dik agn)
Goriintii

Acilt
goruntu

Yap1
bileseni
igeren
gorlnti
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Cizelge 4.10. %10-%20 maske boyutlarina gore kenar baglant1 algoritmasinda karsilik gelen

sonuglar
Goriinti Maske girdisi Maskelenmis Kenar tespiti ~ Tahmin edilen Orijinal goriinti
sinifi gorlintii gorlinti
b ot ¥ 3 X - a

. @’ ‘*.D};!i&_ ! AT AN
Dogrudan : "'..\gg;. \ S, N BN
ik ) N o oo
Goriintii A g « W2 wg )8 A \W'a) o« WV
Acili AL !
o ) j - w5 ’
Yap1 : ' b, P
bileseni o s .
igeren
gorlinti e It

Cizelge 4.11. %20-%30 maske boyutlarina gore kenar baglanti algoritmasinda karsilik gelen

sonuglar
Goriinti  Maske girdisi Maskelenmis Kenar tespiti Tahmin edilen  Orijinal goriinti
sinifi goriintii goriintii
it ¥ Po KW 479401 Fo LIS
Y v p ‘i.f«@i?ﬁ-‘l ’ !,.‘}’/ ‘
Dogruda TV 2 K ?“\“g‘ @ A NS
g . ; ks - g
H 3 S ' 4 . £ AX
n (dik » ] " AWy S
act) : 3 IO VL SR A4
Goriintii ;Y VP S'eNY ¥
Agih - 3 L@ 7
goriintii | oy A 1
Yap1 SR 7 ‘ /
bileseni N e ’
igeren ] 1 / s
goriintii ’ : "
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Cizelge 4.12. %30-%40 maske boyutlarina gore kenar baglanti algoritmasinda karsilik gelen
sonuglar

Goriintic. ~ Maske girdisi Maskelenmis  Kenar tespiti Tahmin edilen  Orijinal goriintii
sinifi goriinti gorlinti

Dogrudan
(dik ac1)
Goriintii

Acili
gorunti

-~

D ®, D

.

Yapi
bileseni
igeren
goruntu

Cizelge 4.13. %40-%50 maske boyutlarina gore kenar baglanti algoritmasinda karsilik gelen
sonuglar

Gorintiic ~ Maske girdisi Maskelenmis Kenar tespiti Tahmin edilen  Orijinal goriinti
sinifi goriintii goriintii

Dogruda

n (dik

ac1)

Goriintii

Acih ?)‘ -~

gorlnti . r
l U(A”

W 2w v
E— TNE

Yap1 b

bileseni

igeren

gorlntii
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Cizelge 4.14. %50-%60 maske boyutlarina gore kenar baglanti algoritmasinda karsilik gelen
sonuglar

Goriinti Maske girdisi  Maskelenmis goriintiic ~ Kenar tespiti  Tahmin edilen  Orijinal gériinti
sinifi goriintii

Dogrudan
(dik ac1)

Goriintii

Yap1 _

bileseni 4
igeren =
goruntu H =

4.3.2. Derin Fiizyon agi ile goriintii restorasyonu

Bu ¢alismada ikinci olarak derin goriintii restorasyon modellerinden; mevcut verinin
kullanimi, sentezi ve adaptasyonu géz 6niinde bulundurularak, Derin Fiizyon Ag1 (DFNet)
(Hong, Xiong, Ji ve Fan, 2019) algoritmasi tercih edilmistir. Verinin, geleneksel yontemlerle
restore edilmesi zor olan, karmasik geometrik desenlerden olustugu diisiiniildiiglinde; bu tiir
verilerde, kenar keskinligi ve desen siirekliligi korunarak eksik bdlgelerin tamamlanmasi
biiylilk O6nem tasimaktadwr. Derin goriintii tamamlama yontemleri, Ozellikle smir
bolgelerinde, geri yiiklenen alan1 mevcut icerikle biitiinlestirmekte yetersiz kalabilmektedir.
DFNet ise bu probleme yeni bir ¢oziim Onererek sinir bolgelerinde daha yumusak gegcisler
saglamaya odaklanmaktadir. Model, orijinal ve tamamlanmis bdlgeler arasinda yapisal
stirekliligi giiclendirerek 6zellikle smir gecislerinde basarili sonuglar elde edebilmektedir

(Hong, Xiong, Ji ve Fan, 2019).
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Ag mimarisi

Ag mimarisi temel olarak ii¢ ana bilesenden olusmaktadir. Ik bilesen, U-Net (Ronneberger
ve digerleri, 2015) yapisin1 temel alan kodlayici ve kod ¢oziicli katmanlaridir. Siireg ilk
olarak, eksik bdlgeler iceren bir goriintii ve eksik alanlar1 belirten bir maske girdisi ile
baslamaktadir. Model ilk asamada, kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisini kullanarak eksik
alanlarmn ¢evresindeki oOzellikleri analiz etmektedir. Kodlayici, goriintiiniin bilinen
alanlarindan disiik ve yiliksek seviyeli Ozellikleri ¢ikararak diisiik boyutlu bir temsil
uretmekte; kod c¢oziicii ise bu temsili kullanarak eksik bolgelerin iceriklerini tahmin
etmektedir. Geleneksel U-Net modellerinden farkli olarak, bu mimaride kod ¢oziiciiniin
belirli katmanlarma flizyon bloklar1 eklenmistir. Fiizyon bloklari, tamamlanan alan ile
bilinen bdlgeleri birlestirerek biitiinlesme saglamaktadir. Bu siirecte, tamamlanmig goriintii
ve bilinen alanlardan tiiretilen 6zellik haritalar1 islenerek, model tarafindan iiretilen alfa
kompozisyon haritas1 yardimiyla eksik bolge ve bilinen alanlar arasindaki gecisleri daha
dengeli hale getiren bir bilesim gerceklestirilmektedir. Bu asama, model sinir bolgelerindeki
sert gecisleri engelleyerek eksik alanlar1 daha dogal bir sekilde doldurmay1 hedeflemektedir
(Hong ve digerleri, 2019).

Son asamada ise ¢ok Olgekli 6grenme yaklasimi kullanilmaktadir. Model, diisiik
cOziintirliikte genel yapiy1 6grenirken yliksek ¢oziiniirliikte doku detaylarini iyilestirmekte;
boylece hem yapisal hem de dokusal biitiinliik korunmaktadir (Hong ve digerleri, 2019). Bu
yaklasim, geleneksel goriintii tamamlama yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar
iretmekte, Ozellikle smnir bolgelerinde sert gecislerin Oniine gegerek eksik bolgelerin
tamamlanan alanlarla biitiinlesmesini saglamaktadir. Boylece, hem yapisal hem de dokusal

uyumu saglayarak daha estetik ve gercekei sonuglar tiretilebilmektedir.
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Girig Goriintiist

Tamamlanmig Goriintii

r
%
=

Tamamlanmig

Kodlayici Kod ¢bziicii

Gergek

Sekil 4.15. Algoritma akis semas1 (Hong ve digerleri, 2019)” dan uyarlanmustir.

Algoritma hazirlanmis olan veri kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Model Google
Colaboratory ortammda uygulanmistir. Ogrenme orani: 0,0002, batch boyutu: 6 ve
optimizasyon algoritmasi olarak Adam kullanilarak 6nceden egitilmis agirliklarla ii¢ farkl
kategoride ve alt1 farkli diizensiz maske boyutu ile test edilmistir. Tamamlanan gériintiilerin

performansi benzerlik metrikleri ile degerlendirilmistir.

Nicel degerlendirme

Modelin performansi PSNR, SSIM, LPIPS ve L1 Loss metrikleri kullanilarak 6l¢iilmektedir.
Elde edilen sonuglar, algoritmanin 6zellikle diisiik oranli maskeleme durumlarinda yiiksek
basar1 sagladigini ortaya koymaktadir. Dogrudan desenlerde %0—10 maske oraninda elde
edilen PSNR (33,216) ve SSIM (0,9722) degerleri, modelin eksik bdlgeleri neredeyse
kayipsiz bicimde tamamladigini gostermektedir. Bu oranda L1 kayb1 yalnizca 1,1878 ve
LPIPS degeri 0,0252 ile smirli kalmis; bu da hem piksel diizeyinde oldukga diisiik hata
oldugunu hem de modelin gorsel olarak son derece tutarl ¢iktilar lirettigini dogrulamaktadir.
LPIPS’in diisiik olmasi, modelin tamamladigi desenlerin insan algisina gore orijinal
goriintiiyle cok yliksek benzerlik tasidigini gostermektedir. Maskeleme orani arttik¢a tiim
metriklerde kademeli bir bozulma gozlenmistir (Cizelge 4.15). Ornegin dogrudan
goriintiilerde %50—60 oraninda PSNR 17,0431°e ve SSIM 0,5566’ya gerilemistir. Bu diistis,
yapisal benzerligin kaybedildigini ve tamamlamanin daha az isabetli oldugunu ortaya

koymaktadir. Buna karsin LPIPS degeri 0,3402’ye, L1 degeri ise 20,582’ye yiikselmistir.
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LPIPS’teki artis modelin gorsel biitiinliikte basarisizlastigini, L.1°deki artig ise tahminlerin

piksel diizeyinde hataya diistiigiinii gostermektedir.

Acil1 goriintiilerde de benzer bir egilim izlenmistir. Diisiik maskeleme oranlarmda (%0-10),
model 31,7909 PSNR ve 0,9721 SSIM gibi giiclii degerler iiretmistir. Bu oranda LPIPS
0,0263 ve L1 1,32 gibi diisikk seviyelerde kalmistir. Ancak maskeleme %50-60’a
ulastiginda, PSNR 17,0424, SSIM 0,5437, LPIPS 0,3162 ve L1 20,5451 degerlerine ulasarak
onemli 6l¢iide diisiis yasanmistir. Bu durum, agili goriintiilerdeki perspektif bozulmalarinin,

modelin tamamladig1 kenar siirekliligini korumasini zorlastirdigini géstermektedir.

Yap1 bileseni igceren goriintiilerde de model %0-10 oraninda oldukca basarili sonuglar
iiretmis, PSNR 30,7088, SSIM 0,9668, LPIPS 0,0279 ve L1 1,5253 gibi degerlerle nitelikli
tamamlama yapmistir. Ancak maskeleme orami yiikseldikge, 6zellikle %50—60 oraninda
SSIM 0,5433’¢ diusmiis, L1 21,3627, LPIPS ise 0,3087 seviyesine ¢ikmustir. Bu tablo,
karmasik yapisal bilesenlerin bulundugu desenlerde eksik al¢an arttikca modelin hem algisal

hem de sayisal basarida zorlandigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, DFNet modeli diisiik ve orta seviye bozulmalarda yapisal siireklilik, gorsel
tutarlilik ve piksel dogrulugu agisindan olduke¢a giiclii sonuglar tiretmistir. PSNR ve SSIM
degerleri modelin genel tamamlama basarisini gosterirken, LPIPS ve L1 degerleri sayesinde
bu basarmin gorsel sadakat ve sayisal hata diizeyleri de agik¢a izlenebilmistir. Ancak yliksek
oranli eksikliklerde, ozellikle agili ve yapi1 bilesenli desenlerde performansta anlamli
diisiisler yasanmis; bu da modelin tamamlamayz siirdiirebilirlik agisindan sinirh kalabildigini
gostermistir. Bununla birlikte, modelin tiim goriintii tiirlerinde dengeli ve tutarli bir genel

performans profili sundugu da vurgulanmalidir.
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Cizelge 4.15. Nicel sonuglarin karsilastirilmasi (| Algak deger daha basarili, 1 yiiksek deger

daha basarili)
. . . PSNRt SSIMT LPIPS| L1}|
Veri Setleri Maske tipi ve orani -
Algoritma Degerler Degerler Degerler Degerler
Diizensiz (%0-10) 33,2160  0,9722 0,0252 1,1878
Diizensiz (%10-20) 26,6030  0,9213 0,0701 3,3575

Derin Fiizyon ag1

Dogrudan  Diizensiz (%20-30) ilo gBrantl 23,1727 08507  0,1284  6,4944
goriintiler  Diizensiz (%30-40) festorasyonu 208961 0,7744  0,1908  9,7832

Diizensiz (%40-50) o 18,9123  0,6702 0,2676 14,6942
Diizensiz (%50-60) 17,0431  0,5566 0,3402 20,582
Diizensiz (0-10%) 31,7909  0,9721 0,0263 1,3200
Diizensiz (10-20%) 25,7873 0,917 0,0721 3,7840

Derin Fiizyon ag1

Diizensiz (20-30%) legorinti 22,7448 08418 01272 69407

U
ST BOTUIE 1yt ensiz (30-40%6) restorasyonu 208539 0,7692  0,1797 10,1886

Diizensiz (40-50%) ot 18,6601 06589  0,2558 15,3847

Diizensiz (50-60%) 17,0424 05437  0,3162 20,5451

Diizensiz (0—10%) 30,7088 09668  0,0279  1,5253

Diizensiz (10-20%) 255942 09194 0,063  3,6126

. . Derin Fiizyon agi

Yapi bileseni  Diizensiz (20-30%) o oy 22,0465 0,835 01222  7,4124
igeren goriintiiler Diizensiz (30-40%) resiorasyonu 20,0882 0,7565 0,173 10,9956
Diizensiz (40-50%) 18,2231  0,6539 02416 16,0267

Diizensiz (50-60%) 16,7184 055433  0,3087 21,3627

Nitel degerlendirme

Model tarafindan elde edilen goriintiilerin bir kismi Cizelge 4.16, Cizelge 4.17, Cizelge 4.18,
Cizelge 4.19, Cizelge 4.20,Cizelge 4.21°de gosterilmektedir. Model, goriintli yapilarinin
biiyiik bir kism1 bozulmamis olarak gercekei sonug iiretebilmektedir. Eksik alanin boyutu
arttikca bazi goriintiilerde bozulmalar seyretmektedir. Model, 6zellikle sinirli oranda hasar
iceren ve belirgin konturlara sahip desenlerde kabul edilebilir diizeyde biitiinliik

saglayabilmektedir.
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Cizelge 4.16. %10 maske boyutlaria gore fiizyon blogunda karsilik gelen sonuglar

Gorilinti Giris goriintlisic.  Raw Alpha Tahmin edilen  Orijinal goriintii
sinifi tamamlama Birlesimi goriintii

Dogrudan
(dik ac1)
Goriintii

Acili
gorunti

Yapi
bileseni
igeren
goruntu

Cizelge 4.17. %10-%20 maske boyutlarina gore flizyon blogunda karsilik gelen sonuglar

Goriintii Giris goriintisi.  Raw Alpha Tahmin edilen  Orijinal goriintii
sinifi tamamlama Birlegimi goriinti

FoyTEN L
Dogrudan ‘4
(dik agn)

Goriinti

Acili
gorinti

Yap1
bileseni
igeren
gorintii
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Cizelge 4.18. %20-%30 maske boyutlarina gore flizyon blogunda karsilik gelen sonuglar

Goriintii Giris goriintiisi  Raw Alpha Tahmin edilen  Orijinal goriinti
sinifi tamamlama Birlesimi goriintii

Dogrudan
(dik ac1)
Gortintii

Acili
goruntu

Yap1
bileseni
igeren
goruntu

Cizelge 4.19. %30-%40 maske boyutlarina gore flizyon blogunda karsilik gelen sonuglar

Goriinti Giris goriintisi. ~ Raw tamamlama Alpha Tahmin edilen Orijinal
sinif Birlesimi goriintii goriintii

Dogrudan
(dik agn)
Goriintii

Acili
gorinti

Yap1
bileseni
igeren
gorlinti
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Cizelge 4.20. %40-%50 maske boyutlarina gore flizyon blogunda karsilik gelen sonuglar

Goriinti Girig goriintiisi~ Raw tamamlama Alpha Tahmin edilen Orijinal
sinift Birlesimi goriintii gorlintl

Dogrudan
(dik ac1)
Gortintii

Acili

A S A e
3 ) 1\ A . S ) Lo & >
goruntu 4 g v I S O

Yap1
bileseni
igeren
goruntu

Cizelge 4.21. %50-%60 maske boyutlarina gore fiizyon blogunda karsilik gelen sonuglar

Goriinti Giris goriintisi. ~ Raw tamamlama Alpha Tahmin edilen Orijinal
sinif Birlesimi goriintii goriintii

Dogrudan
(dik agn)
Goriintii

Acili
gorinti

Yap1
bileseni
igeren
gorinti
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4.3.3. Filtreleme tabanh goriintii restorasyonu

Goriintii seviyesindeki tahmine dayali filtreleme yontemleri, farkli sahnelere gore adapte
olarak uygun 6zellikler iiretebilen ve goriintii restorasyonunda yaygin sekilde kullanilan
yaklagimlar arasinda yer almaktadir. Bu yontemler, her bir piksel i¢in ¢evresel bilginin daha
odakli ve etkili bir sekilde Ogrenilmesine olanak taniyarak, yerel yapilari koruma ve
yapayliklar1 dnleme konusunda 6nemli avantajlar sunmaktadir (L1, X. ve digerleri, 2022).
Calismanin bu kisminda bu avantajdan yararlanilarak, goriintii tamamlama problemine
filtreleme yaklasimiyla ¢6ziim arama olasilig1 degerlendirilmistir. Bu dogrultuda, eksik
bolgelerin tamamlanmasinda hem yerel yapilarin korunmasint hem de 6zellik diizeyinde
tutarliigm saglanmasini hedefleyen, Cok Diizeyli Interaktif Siyam Filtreleme (Multi-level
Interactive Siamese Filtering - MISF) yontemi tercih edilmistir (Li, X. ve digerleri, 2022).
Goriintii tamamlama problemini yalnizca bir iiretim siireci degil, ayn1 zamanda filtreleme ve
bilgi yayma problemi olarak ele alan bu yaklasim, eksik bolgelerin doldurulmasinda diisiik
seviyeli detaylarla yiiksek seviyeli semantik bilgilerin etkin bigimde biitiinlesmesini
hedeflemektedir. Bu kapsamda model, tahmine dayali filtreleme yaklasimini yalnizca
goriintii seviyesinde degil, ayn1 zamanda derin 6zellik diizeyine tasimakta ve ¢ok seviyeli
bilgi akis1 saglamaktadir. Bu sayede, filtreleme temelli yaklasimlar derin &grenme
mimarileri ile birlestirerek, eksik bolgelerin tamamlanmasinda daha gergek¢i ve yapisal

olarak tutarli sonuglar liretilmesine olanak tanimaktadir (Li, X. ve digerleri, 2022).

Ag mimarisi

Algoritma, goriintii seviyesi ve derin 6zellik seviyesi filtrelemenin her iki avantajindan da
yararlanmak i¢in, ayrintilarm yam sira anlamsal bilgileri de tamamlayan ¢ok seviyeli
anlamsal ve goriintii filtrelemeyi 6nermektedir (Li, X. ve digerleri, 2022). Bu kapsamda
Onerilen ag mimarisi, kodlayici-kod ¢oziicli yapisma dayali olarak tasarlanmis ve her
katmanda {iretilen ¢ok seviyeli 6zellik haritalarina dayanan dinamik filtreleme islemleri
gerceklestirilmistir. Sekil 4.21'de goriildiigii gibi, algoritmanin akis semasi iki ana
etkilesimli bilesenden olusmakta ve dinamik evrigim ¢ekirdekleri araciligiyla yonlendirilmis
filtreleme gerceklestirilmektedir. Girig goriintiisii isleme alaninda evrisim parametreleri, her
bir goriintiiniin bilgisi ve semantik anlamlara gore, tahmine dayali olarak ayarlanmaktadir.
Tahmin mekanizmasmin irettigi dinamik cekirdekler, ¢ok seviyeli 6zellik haritalarina

uygulanarak eksik bolgelerde yonlendirilmis filtreleme saglamaktadir. Sonug¢ olarak, ag
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mimarisi; anlam biitlinliglinii koruyan, lokal yap1 detaylarin1 bozmayan ve farkli goriintii
tiirlerine adapte bir sekilde yanit verebilen giiclii bir yap1 sergilemektedir (Li, X. ve digerleri,
2022).

Ozellik
haritalarinin
cikarimi

| Girig goriintiisi filtreleme

I Kodlayici Kod ¢éziicli

PSNR
SSIM

—
LPIPS ;i

A L1 [SU A
Gergek Tamamlanmis

Sekil 4.16. Algoritma akis semasi (Li, X. ve digerleri, 2022)’den uyarlanmustir.

Algoritma ile iiretilen desenlerde dinamik islemin yiiksek kaliteli boyama sonuglar1 i¢in
belirleyici oldugu goriilmektedir. Maskelenmis alanlarin tamamlanmasinda yalnizca
cevresel doku bilgisinden degil, aym1 zamanda c¢ok seviyeli anlamsal bilgiden
yararlanilmaktadir. Anlamsal filtreleme sayesinde, farkli desen yapilarinda modelin uyum
yetenegi On plana c¢ikmakta; pikseller yapisal siireklilik gosteren formlarla
doldurulabilmektedir. Ayrica, hem anlamsal hem de goriintii tabanl filtrelemeyi biitiinciil
sekilde degerlendiren bu yaklasim, yalnizca genel sekil biitiinliigiinii degil, ayn1 zamanda
ince detaylar1 da kurtararak dogal goriiniimlii tamamlama sonuglar1 iiretebilmektedir. ilk
olarak algoritma hazirlanan veri seti lizerinden 6nceden egitilmis agirliklar kullanilarak ince
ayarda; 6grenme orant: 0,00001, batch boyutu: 2, iterasyon: 50000 olmak {izere egitilmistir.
Model Google Colaboratory ortaminda uygulanmistir.  Sekil 4.17° de farkli maske
boyutlarinda model ¢iktilar1 goriilmektedir.
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Sekil 4.17. (a) Orijinal goriintii, (b) %20-%30 maskelenmis goriintii ve tamamlanan goriintd,
(c) %30-%40 maskelenmis goriintii ve tamamlanan gorintii, (d) %40-%50
maskelenmis goriintii ve tamamlanan goriintd, (€) %50-%60 maskelenmis
goriintli ve tamamlanan goriintii.

Calismada test ¢iktilar1 nicel ve nitel olarak karsilastirildiginda modelin performansi belirgin
bir artisa yol agmamustir (EK-25). Bunun sonucunda algoritma hazirlanan veri kiimesi
iizerinde tekrar degerlendirilmistir. Onceden egitilmis agirliklar kullanilarak; dgrenme oran:
0,0001, batch boyutu: 2 olmak tizere goriintiiler 6 farkli maske boyutunda ve 3 farkl sinifta
test edilmistir. Tamamlanan goriintiillerin  performans: nitel ve nicel olarak

degerlendirilmistir.

Nicel degerlendirme

Modelin farkli geometrik yapilara ve ¢esitli bozulma tiirlerine kars1 benzerlik kapasitesinin
analiz edilmesini saglamak amaciyla performansi; PSNR, SSIM, LPIPS ve L1 Loss
metrikleri kullanilarak nicel olarak degerlendirilmistir. Cizelge 4.22 tamamlanan geometrik

desenlerin farkli maske boyutlarma gore performansini gostermektedir.

Filtreleme tabanli goriintii restorasyonu gergeklestiren MISF algoritmasi, diisiik oranli
maskeleme seviyelerinde oldukc¢a gii¢lii sonuclar {iretmistir. Dogrudan goriintiilerde, %0—
10 maske orani altinda 32,4229 PSNR ve 0,97 SSIM gibi oldukga yiliksek degerler elde
edilmistir. Bu durum, modelin diisiik bozulma oranlarinda yapisal tutarhiligi koruma
becerisinin gii¢lii oldugunu ortaya koymaktadir. Ayni 6rnekte LPIPS degeri 0,0296 ve L1
kayb1 3,3803 gibi diisiik seviyelerde kalarak modelin hem algisal hem de sayisal diizeyde

bagarili ¢iktilar irettigini gostermektedir. Ancak maskeleme orani1 %30-40 seviyelerine
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ulastiginda PSNR degeri 21,3719’a, SSIM ise 0,7917’ye kadar gerilemistir. Bu, modelin
ozellikle dogrudan desenlerde eksik alan arttikca biitiinsel tamamlamada zorlandigini
gostermektedir. Performans, %50-60 araliginda daha da diiserek PSNR agisindan
17,6646’ya, SSIM agisindan ise 0,5764 seviyesine kadar gerilemistir.

Agili goriintiilerde, MISF algoritmasi %0—10 oraninda 31,5011 PSNR ve 0,9707 SSIM ile
giiclii bir baslangic performansi gostermistir. Ayrica bu goriintii tiirinde LPIPS degeri
0,0329 ile dogrudan goriintiilere gore bir miktar daha yiiksektir; bu da modelin perspektif
bozulmalara kars1 daha az algisal farklilik iirettigini gdstermektedir. Maskeleme orani
arttikca tiim metriklerde kademeli bir diisiis gézlemlenmis; %50—60 oraninda SSIM degeri
0,5621°’e, PSNR degeri 1se 17,7106’ya kadar gerilemistir. Bu durum, modelin agil

goriintiilerde yapisal siirekliligi korumakta daha fazla zorluk yasadigini gostermektedir.

Yapi bileseni igeren goriintiilerde ise MISF algoritmasi, %0—10 maskeleme oraninda 30,863
PSNR ve 0,9665 SSIM gibi yiiksek baslangic degerleri liretmistir. Ancak maskeleme orani
arttikca, bu metriklerde 6nemli diisiisler goriilmiistiir. %50-60 oraninda PSNR degeri
17,302’ye, SSIM degeri ise 0,562’ye kadar inmistir. Ayn1 oran i¢in LPIPS 0,3196’ya ve L1
degeri 21,2369’a ¢ikarak, modelin bu tiir geometrilerde yiiksek bozulma oranlarinda algisal

ve sayisal uyum konusunda zorlandigini gostermektedir.

Genel olarak MISF algoritmasi, diisiik ve orta seviyeli bozulmalarda etkili ve dengeli
sonuglar sunmus; Ozellikle dogrudan ve yapi bileseni igceren goriintii tiirlerinde yapisal
benzerligi koruma konusunda tatmin edici sonuglar iiretmistir. Ancak maskeleme orani
arttikca, 0zellikle agili ve karmasik bilesen iceren goriintiilerde hem yapisal biitlinliik hem

de algisal tutarlilik a¢isindan performansinda belirgin azalmalar gézlenmistir.



133

Cizelge 4.22. Nicel sonuglarin karsilagtirilmasi (| Algak deger daha basarili, 1 yiiksek deger

daha basarilr)
_ _ N PSNR1 SSIM{ LPIPS| LI|
Veri Setlert Maske tipi ve orant Algoritma Degerler Degerler Degerler Degerler
Diizensiz (%0-10) 32,4229  0,9700 0,0296 3,3803
Diizensiz (%10-20) Filtreleme 27,1183  0,9264 0,0684 5,1031

Dogrudan  Diizensiz (%20-30)  tabanh goriinti 23,7242 08636  0,1214  7,6911
goriintiler  Diizensiz (%30-40) ~ restorasyonu 213719  0,7917  0,1814 10,549

Diizensiz (%40-50) MISF 104687 06944 02547 14,6209
Diizensiz (%50-60) 17,6646 05764 03402 20,3305
Diizensiz (%0-10) 315011 00707 00329 33417
Dizensiz (%10-20) .. 264051 09237 0072 53289

Diizensiz (%20-30)  tabanh gorinti 23,3562 08567 01261 7,908

Agil1 goriintiiler . .
Diizensiz (%30-40) restorasyonu 21,3239  0,7854 0,1759 10,8708

Diizensiz (%40-50) MISF 192645 06816 02519 15,2177
Diizensiz (%50-60) 17,7106 05621 03264 20,1096
Diizensiz (%0-10) 30,8632 09665 00341  3,3986
Diizensiz (%10-20) . 254664 0919 00731 55144

Yapibileseni  Diizensiz (%20-30)  tabanh gorini 223808 0,8481 01232 8,4691
igeren goriintiller Diizensiz (%30-40)  restorasyonu 204808 0,773 0,767 11,6601
Diizensiz (%40-50) PIISF 18,6359  0,6764 02401 16,028

Diizensiz (%50-60) 17,3027 0,562 0,3196 21,2369

Nitel degerlendirme

Model tarafindan elde edilen goriintiilerin bir kismi Cizelge 4.23’te gosterilmektedir. Model,
goriintli yapilarinin bliyiik bir kismi1 bozulmamis olarak foto-gercekei sonuglar tiretebilir.

Eksik goriintii alani arttik¢a bazi1 goriintiilerde minimal bulaniklik goriilmektedir.
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Cizelge 4.23. %10 maske boyutlarma gore karsilik gelen sonuglar

Gorilinti sinifi Maske girdisi Maskelenmis Tamamlanmis Orijinal goriinti
goriintii goriintii

CEInNE A TN, TN
G PO Y

Dogrudan (dik Cxa AN oS e ON
ag1) Goriintii 7_1_//}/5‘ ?7/{‘%&% 7_{”{‘%’?72 Z///‘\?Z{é\"'(ﬁé
S S TN K- TN
NP A A

Acil1 goriintii

Yapt bileseni
igeren goriintii

Cizelge 4.24. %10-%20 maske boyutlarina gore karsilik gelen sonuglar

Gorintii simfi ~ Maske girdisi Maskelenmis Tamamlanmis Orijinal goriinti
gorlnti gorlntu

Dogrudan (dik
ac1) Goriintii

Acili goriintii

Yap1 bileseni
iceren goriintli




Cizelge 4.25. %20-%30 maske boyutlaria gore karsilik gelen sonuglar
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Gorilinti Maske girdisi Maskelenmis Tamamlanmis Orijinal goriinti
sinifi gorlintii gorlinti
971 Qwi 4 B s
| 2P EG st
Dogrudan (dik / SY/ 5 ,

ac1) Gorlinti

Acil1 goriintii

Yapt bileseni
igceren goriintii
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Cizelge 4.26. %30-%40 maske boyutlarina gore karsilik gelen sonuglar

Goriintii simfi Maske girdisi

Maskelenmis
gorlntu

Tamamlanmis
gorlntu

Orijinal goriinti

Dogrudan (dik
ac1) Goriintii

Acili goriintii

Yap1 bileseni
iceren goriintli
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Cizelge 4.27. %40-%50 maske boyutlarina gore karsilik gelen sonuglar

Gorunti sinifi

Maske girdisi

Maskelenmis
goriintii

Tamamlanmis
gorlntu

Orijinal goriintii

Dogrudan (dik
ag1) Gortintii

Agi1l1 goriintii

Yapt bileseni
igeren goriintii
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Cizelge 4.28. %50-%60 maske boyutlara gore karsilik gelen sonuglar

Gorinti sinifi

Maske girdisi

Maskelenmis
gorlnti

Tamamlanmis
gorlntu

Orijinal goriinti

Dogrudan (dik
ag1) Gortintii

Acili goriintii

Yapt bileseni
iceren goriintii

i
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4.4, Uygulama Sonuclarinin Ol¢iim ve Analizi

Islami geometrik desenlerin gérsel tamamlama siireclerinde bigimsel, yapisal ve algisal
yeterliligini degerlendirmek amaciyla, bu ¢alismada dort kriter referans alinmistir. Bunlar;
simetri,  tekrarlilik/modiilerlik, topolojik siireklilik/desen—kenar gegis bitinligii ve
algisal/icerik benzerligidir. Simetri 6zelligi, desenin eksenel veya radyal diizenini koruma
kapasitesini ifade etmektedir. Tekrarlilik/modiilerlik, geometrik motiflerin uzamsal olarak
periyodik yinelenmesi ile temel modiillerin kendi i¢ biitiinliigi ve komgsularla kurdugu
diizenli baglarin siirekliligini kapsamaktadir. Topolojik siireklilik, tamamlanan bdlgelerin
orijinal kenarlarla biitiinlesmesini; kontur devamliligi, birlesim hizas1 ve biitiinsel yapisal
tastyiciligin korunmasini belirtir. Algisal/Igerik Benzerligi ise sonuglarin orijinal goriintiiye
gorsel/icerik yakinligimi (PSNR, SSIM, LPIPS, L1) ifade etmektedir. Benzerlik sonugclari,
bicimsel kriterlerin yaninda, orijinal goriintiiye gorsel yakinligi nicel olarak ortaya koymak
icin kullanilmistir. Bu dort baslik, desenin estetik biitiinligii ile geometrik—topolojik
organizasyonunu biitlinciil bigimde degerlendirmektedir. Bu calismada kullanilan dort

degerlendirme Ol¢iitii ve kisa tanimlar1 Cizelge 4.29° da 6zetlenmistir.

Cizelge 4.29. IGD’ de degerlendirme kriterleri

Olgiit Aciklama

Desenin eksenel ve/veya radyal simetri diizenini koruma
Simetri kapasitesidir. Fourier spektrumunda merkezlenmis ve diizenli
yonelime sahip yapilar yiiksek simetri gostergesidir.

Geometrik motiflerin uzamsal olarak periyodik yinelenmesi ile temel

modiillerin kendi i¢ biitiinliigli ve komsularla kurdugu diizenli
Tekrarhilik/Modiilerlik baglarmn siirekliligidir. Tepe noktalarmin alan bagina yogunlugunun

diizenli olmasi, kiimelenme bigimlerinin kararli gériinmesi ile

iligkilidir.

Tamamlanan desen ile orijinal kenarlarm birlesim noktalarinda
Topolojik Siireklilik goriilen stireklilik, kontur devamliligy ve yapay kesikliklerin
/Desen-Kenar Gegis varligina dair 6lgiittiir. Baglantili bilesen sayilarimn tutarl kalmasi
Biitiinliigii ile kontur hizalanma hatalarinin kii¢iik olmasi yiiksek topolojik

stireklilik gostergesidir.

Sonucun orijinal goriintiiye icerik ve algisal yakinligini tanimlar.
PSNR ve SSIM degerlerinin yiiksek, LPIPS ve L1 degerlerinin
diisiik olmasi beklenir; farkli maske yiizdelerinde 6zetlenir ve
algoritmalar arasi karsilagtirmalarla raporlanir.

Algisal / igerik Benzerligi
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Tanimlanan Olgiitler farkli yontemlerle degerlendirilmektedir. Tamamlama c¢iktilarinda,
topolojik siireklilik, yapilan topolojik analizle (u¢ nokta, baglantili bilesen ve g¢evrim
tutarliligi; kontur hizalanmasi) saysallastirilmistir. Tekrarlilik/modiilerlik, tepe noktalar1 ve
yogunluk haritalarindan elde edilen yogunluluk ve diizenlilik gostergeleriyle
degerlendirilmistir. Simetri, Fourier spektrumu ve acisal glic yogunlugu yardimiyla,
beklenen simetri derecesine gore frekans yonelim yogunluklari ¢ikarilarak karsilagtirilmagtir.
LPIPS gibi algisal yada SSIM gibi yapisal bozulma 6lgiitleri ve pikselle smirli metrikler
Algisal ve igerik benzerligi olarak degerlendirilmis farkli maske oranlarinda yontemler arasi

kiyaslama desteklemistir. Degerlendirme siireci ve iligkileri Sekil 4.18’de gosterilmektedir.

Degiskenler Ozellikler Yontemler Degerlendirmeler

;::‘ k

© -
.'Ei' s g ; Cikti
[m) % o Tekrarhilik s
4 Topolojik analiz B
-’ +
! = Modiilerlik S . —_—— Analiz

Tepe noktalan

—
0

Karsilagtirma

Yogunluk haritasi

~

Ve
v Eksik bdlge (maske S Topolojik -
boyutlar) Yeniden 5 Siireklilik s
yapilandinimis model TR
S —— + K
GtlnlGgd Y - Fourier spektrum
Algisal /
icerik .| Frekansyonelimi | .
Benzerligi yogunlugu

Sekil 4.18. Degerlendirme baglant1 semasi

4.4.1. Goriintii kalite metriklerinin karsilastirilmasi

Bu calismada kullanilan ii¢ farkli goriintii tamamlama algoritmasi, genel performans
acisindan degerlendirilmis ve elde edilen sayisal veriler grafiksel olarak sunulmustur.
Yontemlerin karsilastirilmasinda, algoritmalarin gorsel ¢iktilarinin yapisal biitiinliigii ve
benzerligi lizerine odaklanilmamis; dogrudan SSIM, PSNR, L1 Loss ve LPIPS gibi standart
performans metrikleri esas alinmistir. Her algoritmanin kendi igerisinde nasil bir basari

sagladigr ve birbirlerine gore ne Ol¢lide iistiinliikk gosterdigi, grafiksel karsilastirmalar
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yoluyla analiz edilmistir. Bu karsilastirma, modellerin IGD verisi iizerindeki genel yeterlilik

diizeylerini ortaya koymay1 amaglamaktadir.

Yapilan deneysel uygulamalarin nicel sonuclari, dort temel metrik iizerinden Cizelge
4.30’da analiz edilmistir. SSIM degeri, tamamlanan desenin orijinal desenle yapisal
benzerligini 6lgerken; PSNR degeri, tamamlanan gorselin giiriiltii oranin1 ve genel kalite
seviyesini gostermektedir. L1 Loss degeri, tamamlanan goriintii ile orijinal goriinti
arasindaki piksel bazli farki yansitarak hatanin mutlak seviyesini ortaya koymaktadir. LPIPS
ise insan algisma dayal1 gorsel benzerligi Olgerek, tamamlamanin algisal kalitesine iliskin
daha derinlikli bilgi sunmaktadir. Cizelgede sunulan degerler, bu dort metrik dikkate
almarak swralanmistir. Grafikler, her algoritmanin farkli maskelenme oranlarinda nasil
performans gosterdigini gorsel olarak ortaya koymaktadir. Degerlendirme, dogrudan, agili
ve yapisal bilesen iceren goOrilintii gruplart i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Bu sonuglar,
algoritmalarin metrik bazli performanslarini ortaya koymakta ve desen tipine gére model

seciminin veriye bagli olarak optimize edilebilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.30. Nicel sonuglarm karsilastirilmasi (| Algak deger daha basarili, 1 yliksek deger

daha basaril1)
_ _ o PSNR1 SSIM? LPIPS| L1}
Veri Setleri Maske tipi ve orani

Algoritma Degerler Degerler Degerler Degerler

Diizensiz (0-10%) 31,5838  0,9632 0,0359 2,8126

Diizensiz (10-20%)  Kenar baglant: 26,0654 0,9137 0,0808 4,8645

Dogrudan Diizensiz (20-30%) alug?ﬂi?lasl ile 229756 08443 01373  7,7302

o . ) goriinti

goriintiiler Diizensiz (30-40%) restorasyonu 20,8501  0,7698 0,2006 10,8162
Diizensiz (40-50%)  EdgeConnect 19,0592 0,6704 0,2695 15,0771
Diizensiz (50-60%) 17,3788  0,5568 0,3456 20,5819

Diizensiz (0-10%) 30,7927  0,9651 0,0371 2,8867

Diizensiz (10-20%)  Kenar baglanti 25,649 0,9107 0,0842 5,148

Diizensiz (20-30%) algoritmastile 2 6735 0,8373 0,1406 8,0372

Acili goriintiiler . . o goriintii

Diizensiz (30-40%) restorasyonu 20,8347  0,7636 0,1939 11,1351

Diizensiz (40-50%)  EdgeConnect 18,9225 0,6579 0,2676 15,605
Diizensiz (50-60%) 17,4481  0,5461 0,3304 20,3997

Diizensiz (0-10%) 30,2831 0,9612 0,0395 2,9748

Diizensiz (10-20%) Kena.r bagla_ntl 24,7951  0,9068 0,0848 5,4275

Yapi bileseni Diizensiz (20-30%) Zlbf‘i‘l?ﬁgla“ le 517856 08406 01327 81711
iceren goriintiller  Diizensiz (30-40%)  restorasyonu 20,0057 07535  0,1977 12,3015
Diizensiz (40-50%) EdgeConnect 18,343 0,6549 0,2603 16,5229
Diizensiz (50-60%) 17,1304 0,547 0,3268 21,3922
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Cizelge 4.30. (devam) Nicel sonuglarin karsilagtirilmasi (| Algak deger daha basarili, 1
yiiksek deger daha basarili)

Veri Setleri Maske tipi ve orani PSNRt SSIM1t  LPIPS | L1}
Algoritma Degerler Degerler Degerler Degerler
Diizensiz (0-10%) 33,2160  0,9722 0,0252 1,1878
Diizensiz (10-20%) Derin Fii 26,6030  0,9213 0,0701 3,3575
Dogrudan . . crin Fuzyon
goriintiiler Diizensiz (20-30%) ag1 ile goriintii 23,1727 0,8507 0,1284 6,4944
Diizensiz (30-40%)  restorasyonu 20,8961  0,7744 0,1908 9,7832
Diizensiz (40-50%)  DTNet 189123 06702 02676 14,6942
Diizensiz (50-60%) 17,0431  0,5566 0,3402 20,582
Diizensiz (0-10%) 31,7909  0,9721 0,0263 1,3200
Diizensiz (10-20%) Derin Fii 25,7873 0,917 0,0721 3,7840
erin Flizyon
L Diizensiz (20-30%)  agiile goriintii 22,7448 0,8418 0,1272 6,9407
Agilt goriintiiler . .
Diizensiz (30-40%)  restorasyonu 20,8539  0,7692 0,1797 10,1886
Diizensiz (40-50%) DiNet 18,6601  0,6589 0,2558 15,3847
Diizensiz (50-60%) 17,0424  0,5437 0,3162 20,5451
Diizensiz (0-10%) 30,7088  0,9668 0,0279 1,5253
Diizensiz (10-20%) Derin Fii 25,5942  0,9194 0,063 3,6126
erin Flizyon
Yap1 bileseni Diizensiz (20730%) ag1 ile goriintii 22,0465 0,835 0,1222 7,4124
ieren goriintiler  Diizensiz (30-40%)  restorasyonu 20,0882  0,7565 0,1733 10,9956
Diizensiz (40-50%)  DTNet 182231 06539 02416 16,0267
Diizensiz (50-60%) 16,7184  0,5433 0,3087 21,3627
Diizensiz (0-10%) 32,4229  0,9700 0,0296 3,3803
Diizensiz (10-20%) Filtreleme 27,1183  0,9264 0,0684 5,1031
Dogrudan Diizensiz (20730%) tabanl goriintii 23,7242 0,8636 0,1214 7,6911
goruntiler Diizensiz (30-40%)  restorasyonu 21,3719  0,7917  0,1814 10,549
Diizensiz (40-50%) MISF 104687 06944 02547 14,6209
Diizensiz (50-60%) 17,6646  0,5764 0,3402 20,3305
Diizensiz (0-10%) 31,5011  0,9707 0,0329 3,3417
Diizensiz (10-20%) Filtreleme 26,4051  0,9237 0,072 5,3289
. Diizensiz (20-30%)  tabanh goriintii 23,3562 0,8567 0,1261 7,9088
Acili goriintiiler . .
Diizensiz (30-40%)  restorasyonu 21,3239  0,7854 0,1759 10,8708
Diizensiz (40-50%) MISF 19,2645 06816 02519 152177
Diizensiz (50-60%) 17,7106  0,5621 0,3264 20,1096
Diizensiz (0-10%) 30,8632  0,9665 0,0341 3,3986
Diizensiz (10-20%) Eiltreleme 25,4664 0,919 0,0731 5,5144
Yapl bllesenl Diizensiz (20730%) tabanl goruntu 22,3808 0,8481 0,1232 8,4691
igeren goruntiler  Diizensiz (30-40%)  restorasyonu 20,4808 0,773 0,1767 11,6601
Diizensiz (40-500)  MISF 18,6350 06764 02401 16,028
Diizensiz (50-60%) 17,3027 0,562 0,3196 21,2369

Sonuglar, niceliksel agidan degerlendirildiginde elde edilen veriler anlamli performans

gostermektedir.

%0-10

oraninda

diizensiz

maskeleme

uygulanarak yapilan
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degerlendirmelerde elde edilen bulgulara gore, PSNR ve SSIM metriklerinde DFNet modeli
goriintii tlirlerinde (dogrudan, agili ve yapisal bilesenli) cogunlukla yiliksek deger saglamis
ve bu metriklerde diger algoritmalardan ayrigsmistir. Bu durum, DFNet’in diisiik oranl

bozulmalarda yapiy1 koruyan ve yiiksek kaliteli sonuglar {ireten bir model oldugunu

gostermektedir (Sekil 4.19).

LPIPS metrigine gore degerlendirildiginde ise DFNet’in algisal benzerlik ac¢isindan da en
diisiik hata oranlarint sundugu goriilmektedir. Bu durum, modelin sadece sayisal olarak
degil, gorsel alg1 agisindan da basarili sonuglar verdigini gostermektedir. L1 analizinde de
benzer bir tablo ortaya c¢ikmaktadir. Grafiklerin genel egilimi, %0—-10 maske oraninda
ozellikle DFNet’in istikrarl ve yiiksek performans sergiledigini, EdgeConnect’in ise bazi
metriklerde orta diizeyde kaldigmi; MISF’in ise 6zellikle L1 gibi metriklerde daha yiiksek
hata oranlarina sahip oldugunu géstermektedir. Modelleri genel olarak degerlendirdigimizde
piksel yogunlugu, gorsel yapi tutarlhigi, algisal kalite olarak basarili sonuglar elde ettigini

sOylemek miimkiindjir.

Diizensiz (%0-10) maske PSNR 1 Diizensiz (%0-10) maske SSIM 1
34,0 1,00
33;8 ./.\0 0,99
310 0,98
28:8 0,97 /—f’"\* —
28,0 0,96 '
50 095
25,0 0,94
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
—@— Dogrudan gériintiiler —@— Dogrudan gériintiiler
Agil goriintiiler Agil goruntiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapi bileseni igeren goriintiiler
Diizensiz (%0-10) maske LPIPS | Diizensiz (%0-10) maske L1 |
0.05 4,00
004 300
0,03 \/—. 200 V
0,02 To
o2
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISE
—8— Dogrudan goriintiiler —8— Dogrudan goriintiiler
A1l goriintiiler Agil1 goriintiiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapu bileseni i¢eren gortintiiler

Sekil 4.19. %0-10 maske boyutlarina gore yapilan ¢caligmalarin goriintii kalite metriklerinin
karsilagtirilmasi
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%10-20 oraninda maskeleme uygulandiginda elde edilen bulgular, 6nceki oranla benzer bir
genel egilimi siirdiirmektedir. PSNR ve SSIM degerleri incelendiginde, MISF, basit
yiizeylerde yiiksek degerlerle 6ne ¢ikmaktadir. DFNet ise, yapisal karmasik goriintiilerde
semantik olarak gorsel biitiinliigii koruyan model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Yapi koruma
acisindan ise MISF genel olarak daha iyi performans gostermektedir. EdgeConnect, %20
maske orantyla hem yapisal biitiinliilk hem de algisal kalite agisindan diger algoritmalarin
gerisinde kalmaktadir. Genel olarak %10-20 araligindaki maske orani altinda, DFNet’in
yapisal bitiinliigi ve gorsel kaliteyi koruma konusundaki basarisini = siirdiirdiigii;
EdgeConnect ve MISF’in ise belirli goriintii tiirlerinde performans farkliliklar1 gosterdigi

anlagilmaktadir (Sekil 4.20).

Diizensiz (%10-20) maske PSNR 1 Diizensiz (%10-20) maske SSIM 1
28,0 0,95
27,0 /’—' 0,94
26,0 0,93
25,0 092 a———/’/
24,0

0,91
23,0 0,90
22,0 0,89
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
—@— Dogrudan goriintiiler ——@— Dogrudan gériintiiler
Ac1l goriintiiler Agil1 goriintiiler

Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapi bileseni igeren gortintiiler

Diizensiz (%10-20) maske LPIPS | Diizensiz (%10-20) maske L1 |
0,10 6,00
0,09 5,50
5,00
0,08 — 4,50
0,07 Tee——————— 4,00
0,06 3,50
3,00
0.05 2550
0,04 2,00
0,03 1,50

Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
—@— Dogrudan goriintiiler —@— Dogrudan goriintiiler
Agili goriintiiler Agil gorintiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yap1 bileseni igeren goriintiiler

Sekil 4.20. %10-20 maske boyutlarina gore yapilan caligmalarin goriintii kalite metriklerinin
karsilastirilmasi

Desenlerde maskeleme miktar1 arttik¢a tiim modellerin performansinda genel bir diisiis
egilimi gozlemlenmistir. %20-30 maske araligina bakildiginda; MISF, bazi metriklerde
goreceli bir iistiinliik sunmaktadir. Bu maske oraninda EdgeConnect’in goriintiilerde yapisal
tutarlilig1 daha az korudugu goriilmektedir. DFNet ise genel olarak her ii¢ metrikte de orta
diizey bir basar1 sergilemistir (Sekil 4.21).
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Diizensiz (%20-30) maske PSNR 1 Diizensiz (%20-30) maske SSIM 1
24,0
235 0,89
230 0,87
P 085 A__—_./"‘
22,0 0,83
215 0,81
21,0 0,79
20,5 0,77
20,0 0,75
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
—@— Dogrudan goriintiiler —8— Dogrudan goriintiiler
A1l goriintiiler Agil1 goriintiiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapu bileseni i¢eren goriintiiler
Diizensiz (%20-30) maske LPIPS | Diizensiz (%20-30) maske L1 |
0,15 10,00
0,14 \ 9,00
0,13 ) 8,00
e )
0,12 T
7,00
0,11
0,10 6,00
0,09 5,00
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
=——@— Dogrudan goriintiiler ——@— Dogrudan goriintiiler
Ac1l1 goriintiiler Agil1 goriintiiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapi bileseni igeren gortintiiler

Sekil 4.21. %20-30 maske boyutlarina gore yapilan ¢alismalarin goriintii kalite metriklerinin
karsilastirilmasi

%3040 maske oranima ait degerlendirmeler, algoritmalarin performansindaki bozulmalarin
daha da belirginlestigini gostermektedir. PSNR metrigi acisindan ¢ok olgekli filtreleme
yontemi, dogrudan goriintiilerde en yliksek degeri iiretmis ve diger modellere gore bu oranda
daha tutarh bir performans sergilemistir. Bu anlamda algoritma sayisal dogrulugu ve yapisal
biitlinliigii genel olarak daha iyi korumustur. Derin flizyon ag1 ise yap1 grubunda semantik
olarak daha tutarh ¢ikt1 liretimi saglamistir. Ayrica piksel bazli sapmasinin minimumda
olmasi kararlilik agisindan giiclii oldugunu gostermektedir. Sonug olarak %40 maske orani
altinda yapilan analiz, diisik oranli senaryolarda gosterilen basar1 diizeylerinin
stirdiiriilemedigini ortaya koymaktadir. MISF modeli, basit ylizeylerde ve agili goriintiilerde
basarili sonuclar {iretse de, yapisal yogunluk barindiran desenlerde zayiflik gostermektedir

(Sekil 4.22)
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Diizensiz (%30-40) maske PSNR 1 Diizensiz (%30-40) maske SSIM 1
22,0 0,80
215 0,79
21,0 7 0,78
20,5 0,77
20,0 0,76
195 0,75
19,0 0,74
185 0,73
18,0 0,72
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
emmgm= Do grudan goriintiiler —8— Dogrudan goriintiiler
A1l goriintiiler Agil1 goriintiiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapu bileseni i¢eren goriintiiler
Diizensiz (%30-40) maske LPIPS | Diizensiz (%30-40) maske L1 |
0,28 14,00
852 13,00
0:22 12,00
0,20 - 11,00
018 ® 10,00 “\/
0,16
0,14 9,00
0,12 8,00
0,10 7,00
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
=0 Dogrudan goriintiiler —@— Dogrudan goriintiiler
A1l goriintiiler Agili goriintiiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapi bileseni i¢eren gortintiiler

Sekil 4.22. %30-40 maske boyutlarina gore yapilan ¢alismalarm goriintii kalite metriklerinin
karsilastirilmasi

%40-50 oranindaki maskeleme seviyelerinde desen tamamlama basarilar1 daha farklilik
gosteren bir yapiya ulagsmistir. Bu oran, gorsel biitiinliigiin bozulma altinda oldugu bir
senaryo oldugundan, algoritmalarin dayaniklilii, semantik stireklilik, yapisal koruma
kapasitesi ve piksel diizeyli hata toleransi1 daha kritik hale gelmektedir. %40-50 araliginda
yapilan karsilagtirmalarda, gorsel kaliteyi Olgen degerlerde MISF yontemi Ozellikle
dogrudan ve agili goriintiilerde daha yiiksek sonuglar {iretmis, bu yoniiyle dikkat ¢ekmistir.
Yapaisal biitiinliik agisindan ise MISF derin semantik 6zellikleri etkili bicimde modelleyerek
maskelenmis bolgelerde biitlinliigli daha basarili sekilde yeniden inga ettigini
gostermektedir. Derin flizyon ag1 ise 0zellikle piksel diizeyli hata agismndan MISF’e yakin
sonuglar iiretmis, ancak yapisal ve algisal metriklerde geri planda kalmistir. EdgeConnect
ise bu aralikta iic metrik ailesinde de zayif performans sergileyerek, algisal yakinlik ve
kontur siirekliliginde daha fazla kayip tiretmektedir. Sonug olarak, %40-50 bandinda MISF,
yilksek maskeleme altinda istikrarli ve genel performansta daha iyi sonuglar vermistir.
DFNet ise kismi piksel-hata avantajlarma ragmen algisal ve yapisal gostergelerde ikinci
sirada kalmaktadir (Sekil 4.23).
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Diizensiz (%40-50) maske PSNR 1 Diizensiz (%40-50) maske SSIM 1
20,0 0,70
195 0,69
190 g\./. o5
185 0,67
18,0 0,68
, 0,65
175 0,64
17,0 0,63
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
—@— Dogrudan goriintiiler —8— Dogrudan goriintiiler
A1l goriintiiler Agil1 goriintiiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapu bileseni i¢eren goriintiiler
Diizensiz (%40-50) maske LPIPS | Diizensiz (%40-50) maske L1 |
0,30 18,00
0,28 A—.\’\ 17,00
0.26 16,00
024 15,00 o—
0,22 ' —0— —0
0,20 14,00
0,18 13,00
0,16 12,00
Edge Dfnet MISF Edge Dfnet MISF
=0 Dogrudan goriintiiler —@— Dogrudan goriintiiler
A1l goriintiiler Ac1l goriintiiler
Yapi bileseni igeren goriintiiler Yapi bileseni igeren goriintiiler

Sekil 4.23. %40-50 maske boyutlarina gore yapilan ¢alismalarin goriintii kalite metriklerinin
karsilastirilmasi

%50-60 oranindaki en yiiksek maskeleme durumunda, maske orani altindaki test senaryosu,
modellerin sinir durumlardaki kararliligini degerlendirmek agisindan anlamli bir esigi temsil
etmektedir. Bu baglamda MISF modeli, PSNR ve SSIM metriklerinde en yiiksek degerlere
ulagsarak sayisal ve yapisal biitiinliik bakimindan 6ne ¢ikmistir; 6zellikle karmasik desenler
ve acili goriintiilerde dahi 17 iizeri PSNR ve ~0.56—0.57 aralifinda SSIM’i korumasi,
semantik acidan tutarli yap1 iiretme kapasitesine isaret etmektedir. Derin flizyon ag1 i¢in
LPIPS 6zelinde, agili ve yap1 bilesenli goriintii gruplarinda daha diisiik degerlere ulasildig:
gozlenmistir; dogrudan gorintillerde ise DFNet ve MISF algoritmalarinda yakin bir
performans s6z konusudur. Bu sonug, DFNet’in belirli sahne tiirlerinde algisal yakmligi
daha 1yi yakalayabildigini gostermektedir. EdgeConnect ise bu maske araliginda dort
metrikte de gorece zayif kalmis; 6zellikle yap1 bileseni i¢eren drneklerde LPIPS (~0.3268)
ve SSIM (~0.547) degerleri, algisal ve yapisal basar1 esiginin altinda seyretmistir (Sekil
4.24).
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Diizensiz (%50-60) maske PSNR 1 Diizensiz (%50-60) maske SSIM 1
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Sekil 4.24. %50-60 maske boyutlarina gore yapilan ¢alismalarin goriintii kalite metriklerinin
karsilastirilmasi

Desenlerin tamamlanmasinda gorsel siireklilik, geometrik yapilar, estetik uyum agisindan

genel bir degerlendirme yapildiginda, genel gorsel tutarlilik diisiik maske boyutlar1 i¢in

yeterli bir basar1 dilizeyine isaret etmektedir. Goriintii boslugu arttikca bigcimlendirme

ozelliklerini saglamakta zorlanmaktadir. Cizelge 4.31°de sonuglar IGD’de degerlendirme

kriterlerine gore agiklamaktadir.

Cizelge 4.31. Goriintii kalitesi sonuglarinin degerlendirmesi

Maske Oran1 IGD Bigimlenme Agiklama (Algisal fark, icerik benzerligi)

%0-%10

%10-%20

%20-%30

%30-%40

%40-%50

%50-%60

Uygun

Uygun

Sinirli Kullanim

Sinirli Kullanim

Zayiflama

Zayiflama

Aralikta goriintii siniflar1 yakin performans gostermektedir
Degerler diismiis dogrudan goriintiilerde goriintii kalitesi diger
smiflara gore daha iyi korunmustur.

Goriintii benzerligi ve algisal fark diismiistiir. Dogrudan goriintiiler
en iyi yapisal benzerligi saglamakta en diigsiik performansi yapi
bileseni igeren goriintiiler gostermektedir.

Benzerlik degerlerinde diisme devam etmektedir.

Benzerlikte zayiflama, yap1 bileseni iceren goriintiiler performans
olarak geride kalmigtir

Goriintii kalitesi degerlerinin en diisiik oldugu araliktir.
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4.4.2. Topolojik yapisal analiz

Topolojik veri analizi, verinin geometrik yapisini kiigiik giiriiltii ve sekil deformasyonlarina
kars1 kararli bir gercevede ortaya koymaktadir. Gorilintii temelli uygulamalarda bu yaklagim,
yapisal stireklilik ve bosluk Orglisi gibi morfolojik &zelliklerin  nicel olarak
karsilastirilmasina imkan tanimaktadir. Bu bdlimde, tamamlanan goriintiilerin topolojik
veri analizi icin DAAR Topology yazilim1 (Ali ve Asaad, 2020) kullanilmistir. Uygulamada
ilk olarak orijinal ve tamalanmis goriintiiler giris verisi olarak degerlendirilmistir. Sekil

4.25’te derin flizyon modeli ile olusturulan 6rnek giris goriintiileri gosterilmektedir.

Gergek gorintd Tamamlanmus goriintd

Sekil 4.25. Orijinal goriintii ve DFNet modeli ile tamamlanmig goriinti

Topolojik analiz yaklasiminda, her bir goriintii i¢in yedi farkli geometri 6zelligi sekiz ayr1
rotasyon altinda islenerek kalic1 barkodlar elde edilmektedir. Ornegin, orijinal gdriintiiniin
G6 geometrisi ve R1 rotasyonu temelinde firetilen grafikler (Sekil 4.26) baglantili

bilesenlerin dagilimini gostererek ilgili goriintiiniin topolojik bir tanimimi1 sunmaktadir.

é P

Sekil 4.26. Orijinal goriintiiniin G6 geometrisinin R1 doniisiiniin diyagramlari
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Goriintiilerde Barkod 0 degerleri baglantili bilesenlerin dogum—6liim araliklarini kodlayarak
motif pargalarinin sayist ve siirekliligi hakkinda nicel bilgi iiretir; uzun émiirli Barkod 0
segmentleri kararli yapisal boliimlere, kisa Omiirliiler ise kii¢iik par¢alanmalara karsilik gelir.
Barkod 1 ise bosluklar1 veya dongiileri ifade etmektedir. Uzun 6miirlii Barkod 1 segmentleri
i¢c bosluk orgiisiiniin korundugunu, 6émiirlerin kisalmasi veya seyreklesmesi ise bu orgiiniin
zayifladigin1 gosterir. Kalic1 diyagramda ise bu degerler birlikte gorsellestirilmektedir.
Boylece G6—R1 i¢in barkodlarm 6miir dagilimy, ilgili motifteki parga biitiinliigii (Barkod 0)

ile bosluk organizasyonunun (Barkod 1) birlikte ve kompakt bigimde tanimlanmasini saglar.

Tamamlanmis goriintii LBP alan1

e

Barcodes dim 1

Sekil 4.27. Tamamlanmig goriintiiniin G6 geometrisinin R1 doniisiiniin diyagramlar1

Goriintli boyama kalitesinin ve boyama tekniginin etkinliginin degerlendirilmesi i¢in TVA
yaklagimi Boliim 2.5.2'de detayli olarak agiklanmistir. Tamamlama gorevinde goriintii
kalitesini degerlendirmek igin, bu yaklasim goriintiilerde orijinal ve tamamlanmis
goriintiilere odaklanmaktadir. Bu kapsamda ii¢ kategoriden goriintiiler secilmistir. Secilen

goriintiiler Sekil 4.28’de gosterilmektedir.

3 L . o5 { * -
a i R\ ¥ Y S s e <

Sekil 4.28. Toplojik yapisal analiz i¢in se¢ilen desenler
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Sonug goriintiilerinin karsilagtirilmasinda; alt1 farkli maske boyutunda ve ii¢c farkli veri
simifinda segilen goriintiiler, tek bir rotasyonda (R1) ve yedi farkli geometride, tek esik
degerinde (T=10), bagh bilesen sayilarinin ortalamalar1 alinmig ve sonuglari
karsilastirilmistir. Bu geometri degerleri kenar, kose bilgileri, bitis ¢izgileri, diiz alanlar gibi
kisimlar hakkinda bilgiler vermektedir. G1, G7 smiflar1 dogal goriintiiler baglaminda
semantik adlandirma almamaktadir; bu nedenle bu ¢alismada siniflar1 sayisal kod olarak
raporlanmig ve karsilastrmalar orijinal ve ¢ikti farki lizerinden yapilmistir. Bu bilgiler
dogrultusunda gériintiiler IGD degerlendirme kriterleri kapsaminda, kenar ge¢is biitiinliigii,
topolojik siireklilik 6zellikleri degerlendirilmistir. Ilk olarak dik bakis agisiyla ¢ekilen

dogrudan goriintiilerin sonuglar1 karsilastirilmistir (Sekil 4.29).

%10 maske orani %10-%20 maske orani
10 8
8 6
6
4
4
2 II 2
0 0
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7
Gergek DFNet ®m MISF ® EdgeConnnect Gergek DFNet m MISF m EdgeConnnect
%20-%30 maske orani %30-%40 maske orani
10 8
8 6
6
4
4
0 0
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7
Gergek DFNet ®MISF ®EdgeConnnect Gergek DFNet m MISF mEdgeConnnect

Sekil 4.29. Farkli maske oranina gore dogrudan goriintiilerin kullanilan algoritmalarda
orijinal ve tamamlanmig goriintii topolojik analiz sonuglari
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%40-%350 maske orani %050-%060 maske orani
8 8
6 6
4 4
2 II | |
0 0
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7
Gercek mDFNet mMISF ®EdgeConnnect Gercek m DFNet mMISF mEdgeConnnect

Sekil 4.29. (devam) Farkli maske oranmma gore dogrudan goriintiilerin kullanilan
algoritmalarda orijinal ve tamamlanmig goriintii topolojik analiz sonuglari

Grafiklerde diisiik maske oranlarinda (%10-%30) G1 degerinde bagli bilesen sayilarmnin
ortalamasi gergege oldukca yakin seyretmektedir. Kenar ve kontur siniflarinda ise diisiik
maske boyutlarinda kenar baglanti algoritmasi daha iyi performans gortermektedir. Diger
smiflarda maske boyutu arttik¢a bu algoritmada genel olarak bagli bilesen farki agilmaktadir.
Cizgi sonlarmi algilamada algoritmalar genel olarak zorlanmamistir. Kose temsillerinde ise
sapmalar goriilmektedir. Algoritmalar genel olarak yakin performanslar gosterse de orijinal
goriintiiyle aralarinda sapmalar mevcuttur. Maske oranma gore IGD degerlendirme

kriterlerine uygunlugu Cizelge 4.32’de goriilmektedir.

Cizelge 4.32. Dogrudan goriintiilerin IGD kriterlerine gore degerlendirmesi

'(\)/I;ii(le IGD Bigimlenme  Agiklama (Topolojik Siireklilik /Desen-Kenar Gegis Biitiinliigii)

%0-%10  Uvaun Kose temsillerinde ve ¢izgi uclarinda algoritmalar yakin
Y9 performans gdstermektedir.

%10-%20 Uygun Kose ve gecislerde kirilmalar bulunmaktadir

Cizgi sonlar1 ve kose detaylarda DFNet ve MISF yakin

%20-%30  Suurli Kullamim o oformans gostermektedir.

0430-%40 Kenar siirekliligi ve kose detaylarinda dalgalanmalar mevcut,
Smirh Kullanm  pENet ve MISF kése yapilarinda benzer yakilik gdstermektedir.

%40-%50  7zayiflama Kenar siirekliligi ve detaylarda bozulma devam etmektedir.

Detaylarda  bozulma, EdgeConnect  algoritmasi  kenar

%50-9
#50-%60  Zayiflama biitiinliigiinde ve ¢izgi sonlarinda geride kalmaktadir.

Agili gorintiilerin topolojik analizinde %10 maske oraninda genel gruplarda orijinal

goriintiiye olduk¢a yakin sonuglar sunmaktadir. %20-%30 maske boyutunda DFNet ve
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MISF kenar ve kose detaylarinda gergege yakin sonuglar vermektedir. %30-%40 araliginda
ise Edge Connect algoritmasi biraz geride kalmistir. %40-%60 yiiksek maske oranlarinda
ise genel olarak DFNet ve MISF orijinal goriintiiye daha yakin kalmaya devam ederken Edge

Connect detaylarda zayiflamaktadir.

Bitig cizgilerinde (G6), DFNet ve MISF tiim maske oranlarinda basarili sonuglar
iretmektedir. G2 geometrisinde ise ii¢ algoritma da farkli maske oranlarinda basarilidir. G4
geometrisinde EdgeConnect, maske orani arttikca orijinal goriintiiden uzaklagmaktadir. G3
ve G5 geometrilerinde DFNet ve MISF daha iyi performans sergilerken, EdgeConnect %30
maske oranindan itibaren daha diisiik sonuglar vermektedir. Ozellikle %40-%60 maske

araliginda kose yapilarinmm (G3 ve G5) tamamlanmasinda MISF’in daha basarili oldugu

goriilmektedir.
%10 maske orant %10-%20 maske orani
10 10
8 8
6 6
4 4
M W
0 0
Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7
Gergcek MDFNet M MISF ®EdgeConnnect Gergek = DFNet EMISF B EdgeConnnect
%20-%30 maske orani %30-%40 maske orani
10 10
8 8
6 6
4 4
O o U O
0 0
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7
Gercek mDFNet ®MISF B EdgeConnnect Gercek ® DFNet ® MISF m EdgeConnnect

Sekil 4.30. Farkli maske oranina gore agili goriintiilerin kullanilan algoritmalarda orijinal ve
tamamlanmig goriintii topolojik analiz sonuglar1
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%40-%50 maske orani %50-%60 maske orani
10 10
8 8
6 6
4 4
R O o O AE A O O
0 0
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7

Gergek DFNet ® MISF mEdgeConnnect Gergek DFNet m MISF m EdgeConnnect

Sekil 4.30. (devam) Farkli maske oranina gore acili goriintiilerin kullanilan algoritmalarda
orijinal ve tamamlanmig goriintii topolojik analiz sonuglar1

Genel olarak degerlendirildiginde, EdgeConnect diisiik maske oranlarinda (6zellikle G2
bolgelerinde) giiclii performans sergilerken, yiiksek maske oranlarinda DFNet ve MISF 6ne
¢ikmaktadir. DFNet ve MISF, %10-%30 maske oranlarinda tutarli ve basarili sonuglar
sunmus, %40—%60 oranlarinda da orijinal goriintiiye daha yakm kalmay1 siirdiirmiistiir.
Maske oranmna gore IGD degerlendirme kriterlerine uygunlugu Cizelge 4.33°de

goriilmektedir.

Cizelge 4.33. A¢ili goriintiilerin IGD kriterlerine gére degerlendirmesi

l\g?:i:f IGD Bigimlenme  Agiklama (Topolojik Siireklilik /Desen-Kenar Gegis Biitiinliigii)
%0-%10 Kose temsillerinde ve ¢izgi uglarinda algoritmalar yakin performans

Uygun gostermektedir.

%10-9%20 Sl Kullanom Kose gecislerinde bozulma baglangict goriilmektedir.

Cizgi sonlar1 ve kose detaylarda DFNet ve MISF yakin performans

%20-%30 Sinirli Kullanim gostermektedir.
%30-%40  Sinirli Kullanim  Gorsel biitiinlitk kismen var ancak topolojik kayiplar mevcuttur.

%40-%50  Zayiflama Doku ve kose detaylarinda bozulmalar devam etmektedir.

Detaylarda bozulma, EdgeConnect algoritmasi kenar biitiinliiglinde

%50-%60
Zayiflama ve ¢izgi sonlarinda geride kalmaktadir.

Yap1 bileseni igeren goriintiilerde bozulmalar daha erken baglamaktadir. Biitiin maske
oranlarinda kenar ve birlesim bolgelerinde fazla bilesen sayimi gozlemlenmektedir. Bu da
goriintiilerde sapmalara isaret etmektedir. G3 ve G5 gruplarinda ise belirgin bir sekilde
pozitif sapmalar olusmustur. G2 ve G4 kenarlarda ise diisiik maske oranlarinda (%10-%30),

Edge Connect orijinal goriintiiye en yakin sonuglar1 saglamistir. Yiiksek oranlarda (%40-
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%60), G2, G3 grubu MISF ve DFNet, Edge Connect'in ilerisine gegmistir. Cizgi sonlarmin

belirlenmesinde orijinal goriintiiye uzaklagmalar goriilmektedir.

%10 maske orant %10-%20 maske orani
12 12
10 10
8 8
6 6
4 4
gL R
0 0
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7
m Gergek ®mDFNet mMISF M EdgeConnnect B Gercek mDFNet ®MISF mEdgeConnnect
%20-%30 maske orani %30-%40 maske orani
10 10
8 8
6 6
4 4
AR A
0 0
Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7
W Gergek ®DFNet mMISF mEdgeConnnect M Gergek ®mDFNet ™ MISF M EdgeConnnect
%40-%50 maske orani %50-%60 maske orani
10 10
8 8
6
4 4
RSO
0 0
Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7
B Gercek ®DFNet ®HMISF ®EdgeConnnect M Gercek ®DFNet B MISF HEdgeConnnect

Sekil 4.31. Farkli maske oranmna gore yapi bileseni iceren goriintiilerin kullanilan
algoritmalarda orijinal ve tamamlanmis goriintii topolojik analiz sonuglari
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Yap1 bileseni iceren goriintiilerde tamamlama diger veri siniflarina goére daha dalgali bir
yapilanma seyretmektedir. Maske oranma gore iIGD degerlendirme kriterlerine uygunlugu

Cizelge 4.34°te goriilmektedir.

Cizelge 4.34. Yap1 bileseni iceren goriintiilerin IGD kriterlerine gore degerlendirmesi

Maske

Oran IGD Bigimlenme Agiklama (Topolojik Siireklilik /Desen-Kenar Gegis Biitiinliigii)

Tiim algoritmalarda tekil uglarda, kenar siirekliliginde zayiflama
%0-%10  Sinurh kullanm baslangigm goriiliir. ’ ¢ g
%10-%20 Simirli Kullanim  Genel olarak yapisal yiizey alanlarinda sapmalar mevcuttur.
0620-%30 Simirh Kullamm  Kontur ve baglanti sapmalar1 devam eder.

G2 ve G3 kose grubu daha iyi korunurken, diger gruplarda topolojik

%30-%40 Synirls Kullanim coziilme hizlanir.,

G2 ve G3 grubunda MISF ve DFNet daha az sapma saglarken diger

%40-% . .
640-%30 Zayiflama gruplarda pozitif ve negatif sapmalar mevcuttur.

%50-%60 7ayiflama Tiim gruplarda sapma farklar1 goriiliir.

4.4.3. Yogunluk haritasi analizi ve frekans alanh simetri

Calismanin bu bliimiinde ilk olarak, Islami geometrik desenlerin orijinal ve tamamlanma
sonras1 goriintiilerin IGD 6zelliklerinin karsilastirilmas1 agisindan Gaussian yogunluk
haritas1 ve tepe noktasi tespiti analizleri uygulanmistir. Bu yontemler, desen igerisindeki
motif yogunlugu, eleman sayis1 ve konumlarmdaki tutarlilik gibi kriterleri 6l¢mektedir.
Ozellikle IGD'ye 6zgii bigimlenme ilkeleri olan tekrarhilik, modiilerlik, simetri eksenlerine
gore denge, ve bosluk-doluluk orani gibi yapisal 6zellikler bu analizlerle dolayli olarak
degerlendirilebilmektedir. Gaussian yogunluk haritasi, desenin genelinde ogelerin hangi
bolgelerde yogunlastigimi gostererek modiilerlik ve tekrarhilik ilkelerinin uygulanip
uygulanmadigini gorsellestirmek i¢in kullanilmistir. Tepe noktalarinin bu yogunluk haritast
iizerinde tespiti, desenin modiiler merkezlerini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu merkezler arasi
mesafeler ve dagilim bigimi, geometrik diizenlilik ve hiyerarsik driintiileme gibi {GD'nin

temel organizasyon ilkeleriyle dogrudan iligki kurmaktadir.

Bu asamada kullanilan gorsel analiz siireci, gri tonlamaya doniistiirme ve normalize etme,
Gaussian yogunluk haritasi olusturma ve tepe noktasi tespiti olmak {izere ii¢ temel asamadan

olusmaktadir. Ik adimda RGB formatinda verilen gérsel, gri tonlamaya doniistiiriilmektedir
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(Sekil 4.32 a). Renk kanallarini ortadan kaldiran bu islem ve esik degerleri ayar1 yapisal
yogunluk bilgisini 6ne ¢ikarmaktadir. Ardindan, gdrsel boyutu tiim orneklerde tutarliligi
saglamak amaciyla 512x512 piksel olarak yeniden boyutlandirilir ve piksel degerleri [0, 1]
araliginda normalize edilir. Gorsel tizerinde uygulanan iki boyutlu Gaussian filtre, her
pikseli c¢evresindeki piksellerle agirlikli olarak birlestirerek bir bulaniklastirma islemi
gergeklestirir. Bu islem sonucunda, gorseldeki yiliksek frekansli detaylar (kenar giiriiltiisi,
rastlantisal noktalar) bastirilirken, yapisal motiflerin yogunlastigi bolgeler daha goriiniir hale
gelmektedir (Sekil 4.32 b). Ayrica, Gaussian yogunluk haritasi tizerinden yerel maksimum
tespiti islemi gerceklestirilmektedir. Elde edilen tepe noktalar1 yogunluk degeri, birim alan
basina diisen tepe sayisini ifade etmektedir (Sekil 4.32 ¢). Bu metrik, farkli desenler arasinda
yapisal yogunluk karsilastirmalar1 yapmak igin kullamilmustir. Ornek bir desenin gri

tonlamal1 gériintiisii, Gaussian yogunluk haritas1 ve tepe noktalar1 tespiti sekil Sekil 4.32°de

goriilmektedir.

Tepe Noktalan
Threshold (T = 0.15) Yogunluk Haritas: Sayi: 420, Yogunluk: 0.001602

P T e e s o P ST TTRNEITT . TR
DT P P -gg.-." S0 14 090°0 & 1 @ 29
§ ! - ‘ ° R B ;
v VR ¢ %

, o
/8.9.%206°18 ¥ 9)%20°.8 |
0 oo ox o -gp.oo-
’ $

Sekil 4.32. Desenin gri tonlamal1 gorintiisii (a), Gaussian yogunluk haritas1 (b) ve tepe
noktalar1 tespiti (¢)

Orijinal desenle karsilastirildiginda goriintli tamamlama sonrasi yogunluk haritasinda yeni
bir tepe goriiniiyorsa, bu noktada algoritmanin bi¢gimsel uyumu koruyamayip 6zgiin eleman
yerine Ongoriilemeyen bir yapiy1 sentezlemis olma ihtimalini artirmaktadir. Bu durum,
ozellikle yapisal ritmin ve ag orgiisiiniin bozulduguna isaret eder. Ayrica, bazi beklenen tepe
noktalarinin tamamlanmig desende kaybolmasi da, algoritmanin bosluk-doluluk dengesi

veya simetri merkezlerinin siirekliligi gibi kriterleri koruyamadigini gostermektedir.

Caligmanm degerlendirme béliimiinde ayrica, Islami geometrik desenlerin orijinal ve

tamamlanma sonrasi gorsellerinin karsilastirmali analizinde Fourier doniisiimii ve acisal
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enerji profili ¢ikarimi yontemleri birlestirilmistir. Bu siire¢, desenin uzamsal diizenliligini
frekans uzayinda inceleyerek, donme simetrisi ve yonelimli tekrarlilik gibi bigimlenme
ilkelerinin sayisal olarak analiz edilmesini saglamaktadir. Algoritma akisinda ilk olarak giris
gorseli gri tonlamaya gevrildikten sonra, yapisal detaylarin belirginlestirilmesi icin Gaussian
bulaniklastirma ve ardindan Canny edge detection uygulanmistir. Bu adim, Fourier
analizinin desenin kenar ¢izgilerine odaklanmasini saglamaktadir. Sonrasinda, elde edilen
kenar goriintiisii tizerinden 2D Fourier doniisiimii hesaplanmistir. Son olarak ise filtrelenmis
Fourier spektrumu tizerinde, merkezden tiim enerji dagilimi analiz edilmektedir. Elde edilen
veriler, her yon (0-360°) icin ortalama enerji degerini temsil etmekte ve grafiksel olarak
frekans yonelim dagilimimi vermekte ve frekansin tepe noktalari, desenin yonsel tekrarlarini
ve donme simetrisini yansitmaktadir. Bu yontem zinciri sayesinde, yalmizca gorsel veri
kullanilarak donme simetrisi, tekrar yapis1 ve frekans tabanli diizenlilik gibi bigimlenme
ilkeleri nicel olarak analiz edilebilmektedir. Sekil 4.33’te bir desenin simetri tespit etme

asamalar1 yer almaktadir.

Islenmis Goruntu

Orijinal Goruntu

FFT Magnitude (Log)

Frekans Yonelimi Yogunlugu

Tespit Edilen Simetriler:

200 3-kath simetri

Ortalama Enen

6-kath simetri

12-kath simetri

. " . . . . .
o =0 100 150 200 250 300 3Iso
Agt (Derece)

Sekil 4.33. Fouier doniisiimii ile simetri tespiti asamalar1
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Bu degerlendirme siirecinde, goriintii tamamlama asamasinda elde edilen farkli maske
boyutlarindaki (%10-20, %20-30, %30-40, %50-60) tamamlanmus ii¢ farkli veriden olusan
(dogrudan,agili,yap1 bileseni) goriintiilerle, orijinal goriintiilerin karsilastirilmasi yapilmustir.
Boylelikle tamamlanmis goriintiilerin orijinal goriintiilere kiyasla; simetri, tekrarlilik,
modiilerlik 6zelliklerini ne derecede karsiladigi tartigilmistir. Bir kag boliimii ve algoritmay1
kapsayan, ¢ok adimli bir tespit siirecinden olusturulan bu admmlar, IGD bi¢imlenme
kriterlerine uygunluklarmin degerlendirilmesi icin Onem tasimaktadir. Sekil 4.34’te
geometrik bir desenin fotograflanmig orijinal hali ile %30-40 boslugunda tamamlanmis
goriintiinlin bir karsilastirilmasi yapilmistir. Karsilagtirmada {i¢ tamamlama algoritmasiyla
iiretilen goriintiiler, orijinal goriintii ile yogunluk degeri, tepe noktalar1 ve simetri tahminleri

Olciitleriyle degerlendirilmistir (Karsilastirmalarin devami i¢in Ekler’ e bakiniz).

Tepe Noktalar
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Sekil 4.34. Geometrik bir desenin orijinal hali ile %30-40 boslugunda tamamlanmis
gorilintiiniin bir karsilastiriimasi

%30-40 boslugunda degerlendirildiginde, derin flizyon ag1 merkezden hafif kayma olsa da
yliksek kontrasth ve belirgin yonelim tekrarini saglamaktadir. Kenar baglanti algoritmas ise

tepe noktas1 kayb1 ve simetri tespitinde bazi yanilgilar yasamaktadir. Bu analiz siirecinde,
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ozellikle simetri eksenlerinin siirekliligi, modiiler merkezlerin varligi, yonelimsellik diizeyi,
kontur yapist ve Fourier spektrumundaki dagilim diizeni temel alinmistir. Asagidaki tablo,
%10 ile %60 arasinda artan maske oranlarina gore ii¢ algoritmanin (DFNet, MISF,
EdgeConnect) iirettigi desenlerin bigimsel tutarliligini 6zetlemektedir. Her bir maske araligi
icin yapisal biitlinliik, tepe noktasi dagilimi, acisal frekans enerjisi ve estetik siireklilik
diizeyi gdz oOniinde bulundurularak, “IGD Bigimlenme Uygunlugu” bashg: altinda

smiflandirma yapilmstir.

Cizelge 4.35. Tamamlanan goriintiilerin IGD kriterlerine gére degerlendirmesi

Maske IGD

Oran Bicimlenme Aciklama (simetri,tekrarlilik, modiilerlik)

Algoritmalar bu aralikta tekrar ve modiiler dizilimi koruyabilmektedir.
%10-%20 Uygun Tepe noktasi sayilari referansa yakindir. Fourier spektrumu merkezli
ve acisal frekans grafikleri simetrik tekrarlara isaret etmektedir.

Bu aralikta yap1 bozulmalar1 baglasa da algoritmalar tepe noktasi ve

%20-%30 . yogunluk degerleri gergek degerlerden ¢ok uzaklasmamustir. Simetri
Kullanim . . 1 :
eksenlerinde yonelimsellik korunmaktadir.
%30-9640 Siirhi Tekrar ve modiiler hizalanmalar giderek zayiflamaktadir. Ancak
30-%40 g yjlanim merkez motifler genel hatlariyla segilebilmektedir.

Tepe noktalarinin sayis1 azalmis; yapisal merkezlilik bazi kisimlarda
%50-%60 Zayiflama  kaybolmustur. Fourier spektrumu yogunluk gostermesine ragmen bazi
simetri tahminleri karistirmaktadir.

4.5. Tartisma

Calismada, algoritmalarmin farkli maske oranlar1 altindaki goriintii performansi Islami
geometrik desenlerin temel bigimlenme olgiitleri dogrultusunda, goriintii kalite metrikleri,
topolojik analiz ve yogunluk haritasi, frekans yonelimi yontemleri ile degerlendirilmistir.
Bu ¢alismalarda, kriterler g6z 6niinde bulunduruldugunda %10-20 araliginda tiim 6lgiitler
yiikksek diizeyde korunmus; 6zellikle simetri, tekrarlilik ve modiiler yapi1 net bigimde
stirdliriilmiistiir. Bu oran, algoritmalarm yapisal biitiinliigli bozmadan basarili sekilde
tamamlamalar yapabildigi giivenli bolgeyi temsil etmektedir. %20-30 aralifinda ise
yonelimsellikte ve kontur siirekliliginde ilk sapmalar goriilmeye baslanmis, 6zellikle
modiiler iliskilerde sapmalar dikkat c¢ekmistir. %30-40 araligi, striiktiirel ¢oziilmenin
belirginlestigi kritik esigi olusturur; burada hem simetri akslar1 hem de oransal biitiinliik
zayiflamaktadir. %40 ve ilizeri maskelenmelerde tiim Olgiitlerde diislisler gozlenmistir.

Ozellikle %50-60 araliginda hem tepe noktasi yogunlugu azalmis hem de desen-topoloji
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iliskisi gerilemistir. Simetri, tekrarlilik ve modiiler iliski nitelikleri en diisiik diizeye inmistir.
Bu analiz, diisiik maske oranlarinda algoritmalarin bi¢cimsel biitlinliigii koruyabildigini,
ancak maskeleme arttikca estetik ve yapisal silirekliligin hizla zayifladigin1 ortaya

koymaktadir.

Her ¢ test gorsel kategorisi (dogrudan, acili ve yapisal bilesen igeren desenler)
degerlendirildiginde, algoritmalarin bigimsel performanslar1 degiskenlik gostermistir. Genel
olarak, dogrudan desenler, algoritmalar tarafindan en basarili sekilde tamamlanan kategori
olmustur. Bu tiir desenlerde simetri eksenleri net, kontur gecisleri belirgin ve modiiler yap1
acik oldugundan, %10-40 aras1 maskeleme oranlarinda hem yapisal siireklilik hem de
tekrarlilik korunabilmistir. Ozellikle DFNet ve MISF, bu kategoride %30’a kadar olan
oranlarda modiiler iliskileri yiiksek dogrulukla yeniden kurabilmis, kenar siirekliligi ve oran

dengesini biiyiik 6l¢iide muhafaza edebilmistir.

Acili desenler orta zorluk diizeyine sahiptir. Bu desenlerde yonelimsellik baskindir ancak
simetri eksenleri ¢cogunlukla ¢apraz veya egik konumlandigi i¢in algoritmalarin ¢izgisel
stireklilik saglama yetisi stnanmaktadir. %20-30 maske oran1 araliginda dahi agisal frekans
analizinde eksen sapmalar1 gozlenmis, desen-kenar gecis biitiinliigii kullanilan

algoritmalarda kirilgan hale gelmistir.

Yapisal bilesen iceren desenler algoritmalar i¢in en zorlayici test kiimesini olusturmustur.
Bu desenlerde motiflerin arka planla olan iliskisi daha karmasik, modiiler dagilim daha
diizensizdir. %20’den itibaren striiktiirel siireklilik hizla zayiflamis, modiiler baglantilar
kopmus ve Fourier spektrumunda enerji dagilimi merkezsizlesmistir. %50-60 maskeleme
oraninda, bu kategoride iiretilen tamamlamalarda simetri tamamen bozulmus, gorsel
yogunluk haritalarinda tepe noktasi sayis1 dramatik sekilde diismiis, bu da topolojik

¢oziilmenin hizlandigin1 géstermistir.

Sonug olarak, test gorsel tiirleri arasinda algoritmalarin en yiiksek basartyr dogrudan
desenlerde, orta basariy1r acili desenlerde, en diisiikk basariy1 ise yapisal bilesen iceren
desenlerde gosterdigi agik¢a gozlemlenmistir. Bu farklar, IGD bigimlenme olgiitlerinin
maskeleme kosullarinda nasil korunduguna dair nitel farklara isaret etmektedir. Ozellikle
yiiksek maske oranlarinda yapisal karmasiklig1 yiliksek desenler, modellerin smirlarini daha

belirgin sekilde ortaya koymustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Islami geometrik desenler, tarih boyunca Islam sanat ve mimarisinin estetik ve kiiltiirel
zenginligini yansitan énemli bir unsuru olmustur. Bu desenler, yiiksek diizeyde simetrik
diizenleri, matematiksel temelleri ve geometrik biitiinliikleri ile dikkat cekmektedir (Broug,
2008; Critchlow, 1976). Ancak, zamanla bu desenlerin bazilar1 ¢esitli nedenlerle tahrip
olmus, eksik kisimlar ortaya ¢ikmistir. Bu tez, geleneksel mimari siislemelerin dijital
teknoloji araciligryla korunmasi ve yeniden iiretilmesi konularina katki sunmaktadir. Tarihi
yapilarin pargasi olan Islami geometrik desenlerin zamanla asmma, kayip veya tahribat
sonucu biitiinliigiinii yitirmesi, kiiltiirel mirasin siirekliligi agisindan kritik bir sorundur.
Calisma, derin 6grenme tabanli gériintii tamamlama algoritmalarmi kullanarak bu kayip
desen pargalarint otomatik tamamlamayir Onererek dijital koruma alaninda bir adim

atmaktadir.

Literatiirde, Islami geometrik desenlerin analizine iliskin pek ¢ok ydntem gelistirilmistir.
Miiller (1944) tarafindan baslatilan grup teorisi yaklasimi, simetri gruplarinin desenlerin
yapisal analizi i¢in temel bir ¢erceve sundugu g¢alismalardan biridir (Miiller, 1944). Daha
sonraki arastirmalarda, Broug (2008) ve Kaplan (2005) gibi arastirmacilar, Islami geometrik
desenlerin matematiksel ve geometrik yapilarma odaklanmistir (Broug, 2008; Kaplan,
2005). Genellikle analiz ve smiflandirmalara dayanan bu c¢alismalarda kullanilan dijital
yontemler vektorel ¢izim tabanli araglara dayanmakta ve bu nedenle desenlerin iiretim
stireclerini sinirli 6lglide modelleyebilmektedir. Bu tiir araglar, desenin geometrisini
tanimlarken tretim kurallarini, doniigiimlerini ele alirken, eksik kisimlarin algoritmik
tamamlamasini igeren daha dinamik ve yapay zeka destekli yaklasimlarm iiretici bir arag
olarak kullanimi 6nemli bir gelisme olarak ortaya g¢ikmaktadir. Bu tez s6z konusu
yaklagimlar1 Islami geometrik desenler dzelinde uygulayarak, kiiltiirel miras unsurlarmin
sayisal ortamda yeniden canlandirilmasma yonelik yontemleri ele almaktadir. Sonuglar ise,
geligmis goriintii tamamlama tekniklerinin mimari detaylarmm dijital onariminda
kullanilabilecegini gostererek, hesaplamali mimarlik ve sayisal restorasyon literatiiriine

katk1 saglamay1 amag¢lamaktadir.

Tezin mimarlik disiplinine katkis1 yalnizca teknik iyilestirmeler sunmakla smnirl kalmayip;

ayn1 zamanda geleneksel desen tasarim bilgisinin ¢agdas dijital araglarla etkilesimine dair
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bir ¢erceve Onermektedir. Asirlardir ustadan ustaya aktarilan desen kurallar1 ve geometrik
prensipler, bu tez kapsaminda derin 6grenme modellerinin egitimi araciligiyla dijital ortama
tasinmustir. Mimari desenler gorsel bir dil gibi diistiniildiigiinde, bu dilin simetri, tekrar,
modiilerlik gibi kurallar1 model tarafindan 6grenilmis ve iiretilen ¢iktilarda yansimistir.
Dolayisiyla galisma, geleneksel desen bilgisinin dijital ortama aktarilmasi: konusunda bir
koprii islevi gormektedir. Bu durum, mimarlk alaninda yapay zekd ve dijital araclarin
kiiltiirel miras1 koruma ve belgelemeye yonelik kullaniminin artan Onemine isaret

etmektedir.

Bu c¢alismanin ilk asamasinda, Islami geometrik desenlerin restorasyonuna yonelik bir
yontem gelistirmek amaciyla veri toplama islemi gergeklestirilmistir. Modellerin basarisi
biiyiik 6l¢iide egitim verisinin kapsamina dayanmaktadir. Bu sebeple toplama islemi farkli
kaynaklardan kisitliliklar belirlenerek gerceklestirilmistir. Kiiltiirel miras kapsamina
girmeyen, desen odakli olmayan, detaylarin anlasilamadig1 diisiik ¢ozilintirliiklii gorseller
kapsam dis1 birakilmistir. Cografya, donem ve malzeme gibi detay ayrimina gidilmemistir.
Veriler dogru bir agiyla ¢ekilen desen odakli goriintiilerden elde edilmeye calisilsa da veri
setlerinin kisitlanmamasi adina desen algismnin kaybolmadigi farkli agilarla ¢ekilmis ve
desenle beraber kemer, siitun gibi yap1 bilesenlerinin de fotografa dahil oldugu goriintiiler
veri smifina dahil edilmistir. Elde edilen veriler, geleneksel Islami geometrik desenlerin
anlasilabilir gorsellerini icermekte ve ¢esitli kaynaklardan elde edilen yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintiilerden olusmaktadir. Calismada ilk olarak Derin Evrisimli Uretici Cekismeli Ag
kullanilarak yeniden yapilandirmaya dayali bir 6n ¢alisma yapilmistir. Bu uygulamada
tekrarlayan birimlerden olusan sentetik goriintiiler ve dik agiyla ¢ekilmis fotograf goriintiileri
kullanilmistir. Sonuglar sentetik goriintiilerde daha anlamli sonuglar verse de fotograf
goriintiilerinde istenilen sonucu vermemektedir. Veri kisitliliklar: sebebi ile tekrar veri
ayrimina gidilmis ve incelenen desenler, fotograflanma agisi ve uygulandiklar1 ylizey
bakimindan; (1) Dogrudan diiz bakish desenler (diizlemine tam karsidan bakilan, perspektif
bozulmasi olmayan), (2) Agili goriintiilenmis desenler (desenin farkl agilardan goriindiigi,
egrisel yiizeylerde yer alan desenleri igeren fotograflar), (3) Yap1 bileseni iceren desenler
(desenin kubbe, kemer gibi ii¢ boyutlu bir form iizerinde yer aldigi veya baska mimari
Ogelerle kesintiye ugradigi) olmak {izere ii¢ tipoloji altinda degerlendirilmistir. Bu siniflarin
dogru bir sekilde olusturulup olusturulmadigint 6l¢gmek ve algoritmalarin bu gorselleri ne
kadar taniyabildigini degerlendirmek amaciyla bir siniflandirma analizi ger¢eklestirilmistir.

Teorik cer¢evenin modern CNN tabanli mimarilerle birlestirildigi bu asamada, ResNet50,
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VGG19, AlexNet, EfficientNet modelleri kullanilarak modellerin performansi bu farkli
senaryolarda ayr1 ayri incelenmis ve sonuglar iligskilendirilerek yorumlanmistir. Desen
gorlintiilerinin diiz bakis, agili/perspektif ve mimari bilesen igeren olarak genel olarak
%90'in lizerinde dogrulukla ayrilabildigi gosterilmistir. Bu bulgu, desenlerin 6zelliklerine
gore ayristirilabilecegini kanitlayarak restorasyon siirecine girdi olabilecek otomatik bir 6n
analiz arac1 sunmaktadir. Ayrica bu asama, farkli siiflarin 6zelliklerini daha iyi anlamay1
ve bunlarm yapisal analizine dair 6nemli veriler elde etmeyi saglamistir. Bu ayrimin temel
amaci, desenlerin geometrik yapilarina bagl olarak smiflandirma ve analiz siirecine katk1
saglamaktir. Ozellikle, egrisel yiizeylerden veya perspektif acidan cekilmis desenlerin
algoritmalar tarafindan islenmesindeki zorluklar1 anlamak ve bu zorluklar1 asmak kritik bir

oneme sahiptir.

Yeniden yapilandirma uygulamalari, ince detaylarin korunmasinda ve desenin geometrik
biitlinliigiiniin saglanmasinda sinirlamalar gostermistir. Bu durum, alternatif goriintii tiretme
yontemlerine yonelme gerekliligini ortaya koymustur. Calismanin devaminda eksik
desenlerin tamamlanmasinda derin goriintii boyama algoritmalar1 incelenmistir. Calisma
kapsaminda, literatiirde basariyla kullanilan {i¢ goriintii boyama algoritmasi secilmis ve
performanslar1 detayl bir sekilde karsilastirilmistir. Goriintli tamamlama siirecinde basarili
sonuglar veren, ayrintilar1 daha iyi koruyabilen bir algoritma olarak DFNet, kenar tespiti
tabanli bir goriintii boyama algoritmasi olarak, EdgeConnect ve filtreleme 6zelligi ile MISF

algoritmalaridir.

Eksik desen pargalarinin tamamlanmasi i¢in secilen derin goriintii boyama algoritmalar1
sayesinde, desenler yeniden elde edilmistir. Ozellikle EdgeConnect (kenar tespiti destekli
GAN tabanli tamamlayict model), DFNet (¢ok 6l¢ekli derin flizyon agi) ve MISF (¢ok
diizeyli etkilesimli filtreleme ag1) algoritmalar1, gergek tarihi desen fotograflarinda olusan
diizensiz ve genis bosluklar1 doldurmak iizere uygulanmis ve karsilastrmali analizleri
yapilmistir. Sonuglar, bu yontemlerin eksik bolgeleri yapisal kenar stirekliligi, simetri,
modiiler iligki, tekrarlilik ve gorsel kalite acisindan degerlendirilmistir. Ozellikle filtreleme
tabanli yaklasimin ince detaylar1 korumadaki basarisi, EdgeConnect modelinin desenlerin
geometrik iskeletini yeniden kurmadaki etkisi, DFNet ise mevcut igerikle iiretilen igerigi
uyumlu bicimde birlestirerek doku gegislerinde siireklilik saglamasi vurgulanmistir. Bu

bulgular, derin 6grenme tabanli tamamlama tekniklerinin kiiltiirel miras desenlerinde,
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geleneksel yontemlere kiyasla daha tutarli ve hizli restorasyon imkani sundugunu ortaya

koymaktadir.

Onerilen yontemlerin ¢iktilary, ii¢ farkli baslik altinda degerlendirilmis ve Islami geometrik
desenlerin mevcut tamamlama kriterleri {izerinden karsilastirma yapilmustir. Ik olarak
uygulama sonuglart PSNR ve SSIM gibi yaygin goriintii kalite metrikleri ile
degerlendirilmistir. Tamamlanan desen goriintiilerinin, orijinal desenlere yakimn sinyal-
giiriiltii oran1 ve yapisal benzerlik degerleri sergiledigi 6l¢iilmiistiir. Bu metrikler striiktiirel
stireklilik ve kenar gecis biitiinliigli 6zelliklerinde ele alinmistir. Bunun yani sira, sonuglarin
geometrik ve topolojik uyumunu nicel olarak 6lgmek amaciyla topolojik veri analizi
uygulanmistir. TVA sonuglari, tamamlanan desenlerin diisiik maske boyutlarinda gecis
biitlinliigiinii ve yapisini korudugunu ortaya koymustur. Son olarak yogunluk haritasi ve
frekans yonelimi analizleri ile desenlerde simetri, tekrarlilik ve modiiler iliski 6zellikleri
degerlendirilmistir. Nitel degerlendirmelerde de tamamlanmis desenlerin diisiik kayiplarda
gorsel blitlinliigiiniin tatmin edici bulundugu, iiretilen motiflerin ¢evreleyen orijinal desenle
uyum igerisinde oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, ¢alismanin bazi siirhiliklar: da
mevcuttur. Algoritmalarin performans: yiiksek hasar oranlarinda diismekte, perspektif
bozulmasi igeren desenlerde sinirli kalmaktadir. Modellerin performansi, eksik alanlarin
boyutu ve desenin karmasiklig1 arttikca diisiis gosterebilmektedir. Ozellikle perspektif
bozulmali veya mimari bilesen iceren karmasik desenlerde ve %50—60 gibi yiiksek oranlarda
hasar s6z konusu oldugunda, tamamlanan desenin kalitesinde belirgin diisiisler gdzlenmistir.
Bu calismada olusturulan veri seti, literatiirdeki bir¢ok deseni icerse de, verinin kapasitesi
kisithdir. Bu da, modelin egitildigi veri disinda kalan desen tiplerinde genelleme
performansinin sinirh olabilecegi anlamina gelir. Ayrica derin model egitimi ve test siiregleri
hesaplama giicii gerektirmesinden dolayi, bu tiir bir yontemlerin kolaylikla uygulanabilmesi

icin hesaplama altyapisi da g6z oniinde bulundurulmasi gereken bir faktordiir.

Bu tez calismasmin alana sundugu bulgular ve katkilarda, teorik olarak geleneksel desen
tasarimimin matematiksel ilkeleri, modern yapay zekd modellerinin 6grenme kapasitesiyle
ortiistiiriilerek hesaplamali mimarlik kuramma yeni bir bakis agis1 kazandirmaktadir. Tez
kapsaminda Onerilen yontem, mimari restorasyon alaninda yeni bir metodoloji ortaya
koymustur. Geleneksel dijital desen c¢izim tekniklerinden farkli olarak, derin goriintii
tamamlama algoritmalari kiiltiirel miras desenlerinin onarimina uygulanmistir. Bu yaklagim,

Islami geometrik motiflerin eksik kisimlarmi otomatik tamamlamak {izere yapay zeka
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kullanimini sistematik bicimde incelemektedir. Ozellikle birden fazla derin &grenme
modelinin entegre sekilde kullanildig1 bir ¢ergeve sunulmustur. Bu metodolojik entegrasyon,
mimarlik ve dijital koruma alaninda disiplinleraras: bir yenilik olarak degerlendirilebilir.
Uygulama sonuglarmi degerlendirmek icin kullanilan topolojik veri analizi tabanli
olgcimleme, restorasyon kalitesini sadece piksel bazli degil, desenin topolojik ve geometrik
stirekliligi acisindan da inceleyen bu yaklasimla derin 6grenme ile lretilen desenlerde
yapisal biitiinliiglin korunup korunmadigi nesnel bir sekilde anlasilabilmektedir. Bu da
gelecekte benzer calismalar icin metodolojik bir referans niteligindedir. Tasarimcilarin
zihninde veya pratiklerinde mevcut olan simetri, tekrar gibi kurallar, bu calisma ile yapay
zeka modellerinin ortiik bilgisine doniistiirtilmiistiir. Bir bagka deyisle, mimari desenlerin
gorsel dili, derin 6grenme modeli tarafindan 6grenilmis ve modelin iirettigi ¢iktilarda
yansitilmistir. Bu durum, kiiltiirel mirasin soyut bilgi birikiminin korunmasi ve gelecege
aktarilmasi acisindan 6nemli bir 6zgiinliiktiir. Yapay zekanin geleneksel sanatsal mirasi
yorumlayip yeniden {iretebilmesi, mimarlik tarihi ile hesaplamali tasarim arasinda yeni bir
etkilesim alan1 olusturmustur. Son olarak, elde edilen sonuglar mimari koruma ve
restorasyon pratigine dogrudan katki sunabilecek niteliktedir. Gelistirilen derin 6grenme
tabanli sistem, geleneksel yontemlere kiyasla ciddi zaman tasarrufu saglayarak eksik
desenlerin tamamlanmasini miimkiin kilmistir. Uzman miidahalesini tamamen ortadan
kaldirmasa da, tekrarlayan ve zahmetli desen tamamlama islerini otomatiklestirerek
uzmanlarin yaratici ve kritik kararlarina daha fazla odaklanabilmesine imkan tanimaktadir.
Bu ac¢idan bakildiginda ¢alisma, sadece bir teknoloji gosterisi olmayip yontemsel bir katki
olarak degerlendirilmelidir. Bdylece yapay zeka, insan yaraticilifimi destekleyen ve

tekrarlayan isleri listlenen aragsal bir yardime1 rolii gormektedir.

Bu ¢alismanin sonuglari, gelecekteki arastirmalar icin bir temel olusturabilecegi ve asagidaki

onerilerin, bu alandaki ¢caligmalar1 daha ileriye tagiyabilecegi diisiiniilmektedir:

e Modellerin genelleme kabiliyetini artirmak i¢in farkli cografya, donem ve malzemeleri
kapsayan daha biiyiik veri setleri olusturulabilir. Ayrica, desenlerin farkli malzeme
iizerindeki gdriiniimlerini (¢ini lizerindeki ayn1 motif'ile ahsap lizerindeki versiyonu gibi)
iceren alt veri setleri modelin stil adaptasyonunu gii¢lendirebilir.

o llerleyen ¢aligmalarda, 3 boyutlu yiizeylerdeki desenlerin tamamlanmasimna odaklanmak

0zel bir genigleme alani saglayabilir.
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e Yapay zekd tabanli tamamlamanin pratikte tam anlamiyla kullanilabilmesi ig¢in,
ciktilarin vektorel formata doniistiiriilebilmesi 6nemli bir hedeftir. Gelecekte, dogrudan
vektor tireten derin 6grenme modelleri veya mevcut modellerin ¢iktilarint otomatik
olarak vektdrize eden algoritmalar gelistirilebilir. BOylece ortaya matematiksel olarak
tanimlanabilir, vektorel nitelikte bir ¢ikt1 saglanir. Bu tiir gelismeler, dijital restorasyon
ile fiziksel uygulama arasindaki boslugu kapatarak, yapay zeka sonuglarmin dogrudan
iretime donebilmesini saglar.

o Insan etkilesimli tamamlama sistemleri olarak gelecekte, yapay zek4 modellerini uzman
kullanicinin goriisleriyle harmanlayan interaktif araclar gelistirmek onem tasimaktadir.

e Derin 6grenme algoritmalarnmn hizin1 ve verimliligini artirmak i¢in daha optimize

edilmis modellerin tasarlanmasi bu alanin hizli ilerlemesine katkida bulunacaktir.

Bu ¢alismanin sonuglari, kiiltiirel mirasin korunmasi, mimarlik, sanat ve dijital restorasyon
gibi alanlarda genis bir uygulama potansiyeline sahiptir. Ozellikle dijital tasarim araglarmnin
gelistirilmesi ve egitim materyallerinin olusturulmasi, bu metodolojinin somut faydalarindan

bazilaridir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, derin 6§renme tabanli goriintii tamamlama tekniklerinin
Islami geometrik desenlerin dijital restorasyonunda uygulanabilirligini ortaya koymustur.
Elde edilen sonugclar, dijital koruma ve hesaplamali tasarimin kesisim kiimesinde geleneksel
mimari motiflerin yapay zeka vasitasiyla yeniden iiretimi ve yorumlanmasi olarak yeni bir
bilgi alan1 olustugunu gostermektedir. Calisma sayesinde, gecmisin estetik ve geometrik
mirasi ile giiniimiiziin ileri hesaplama yontemleri arasinda anlamli bir diyalog kurulmustur.
Bu diyalog sonucunda, hem teknik diizeyde (gorsel kalite, yapisal tutarlilik gibi) hem de
kavramsal diizeyde bulgular elde edilmistir. Elestirel bir perspektifle bakildiginda, yontemin
dikkatli kullanilmazsa hatali sonuglar iiretebilecegi agiktir. Ancak tez, bu risklerin farkinda
olarak, yapay zekanin aragsal kullaniminin getirilerini vurgulamaktadir. Dogru verilerle
egitilip uzman kontroliinde kullanilan derin 6grenme modelleri, mimari restorasyon ve
tasarim alaninda geleneksel yontemlere kiyasla ciddi zaman kazandirabilir, yeni se¢enekler
sunabilir ve insan yaraticiligin1 destekleyen bir rol oynayabilir. Bu da, teknigin yalnizca bir
teknoloji gosterisi degil, ayn1 zamanda metodolojik bir katki oldugunu ortaya koymaktadir.
Ayrica, Islami geometrik desenlerin eksik kisimlarmi yapay zeka ile tamamlama
yolculugunda elde edilen kazanimlar, gelecekte hem kiiltiirel miras koruma projelerinde hem

de modern tasarim uygulamalarmda kullanilabilecek bir bilgi birikimi yaratmistir. Gegmisin
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ustalar1 tarafindan yaratilmis incelikli desenlerin, dijital zekd yardimiyla yeniden hayat
bulmasi, kiiltiirel siireklilik a¢isindan umut vericidir. Calismanim bulgulari, derin 6grenme
algoritmalarmin kiilttirel miras alanindaki potansiyelini gostermekte ve gelecekteki
calismalar i¢in 6nemli bir yol haritasi sunmaktadir. Bundan sonraki ¢aligmalar, bu alandaki
kavramsal ve pratik gerceveyi genisleterek, mimarlik mirasinin dijital ¢agda yasatilmasina

katk1 sunmaya devam edecektir.
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EKLER



EK-1. AlexNet a§ mimarisi

Katman Tiirt

Cikis Boyutu

Parametre Sayisi

conv2d (Conv2D)

max_pooling2d (MaxPooling2D)
zero_padding2d (ZeroPadding2D)
conv2d_1 (Conv2D)
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)
conv2d_2 (Conv2D)

conv2d_3 (Conv2D)

conv2d_4 (Conv2D)

flatten (Flatten)
dense (Dense)
dropout (Dropout)
dense_1 (Dense)

dropout_1 (Dropout)

dense_2 (Dense)

(None, 35, 35, 96)
(None, 17, 17, 96)
(None, 21, 21, 96)

(None, 17, 17, 256)

(None, 8, 8, 256)
(None, 8, 8, 384)
(None, 8, 8, 384)
(None, 8, 8, 256)
(None, 16384)
(None, 4096)
(None, 4096)
(None, 4096)
(None, 4096)
(None, 7)

34,944
0

0

614,656

0

885,120
1,327,488
884,992

0
67,112,960
0
16,781,312
0

28,679
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EK-2. VGG19 ag mimarisi

Katman Tiiri

Cikis Boyutu

Parametre Sayisi

input_layer_3 (InputLayer)
blockl_convl (Conv2D)
blockl_conv2 (Conv2D)
blockl_pool (MaxPooling2D)
block2_convl (Conv2D)
block2_conv2 (Conv2D)
block2_pool (MaxPooling2D)
block3_convl (Conv2D)
block3_conv2 (Conv2D)
block3_conv3 (Conv2D)
block3_conv4 (Conv2D)
block3_pool (MaxPooling2D)
block4_convl (Conv2D)
block4_conv2 (Conv2D)
block4_conv3 (Conv2D)
block4_conv4 (Conv2D)
block4_pool (MaxPooling2D)
block5_convl (Conv2D)
block5_conv2 (Conv2D)
block5_conv3 (Conv2D)
block5_pool (MaxPooling2D)
flatten_3 (Flatten)

dense_6 (Dense)

dropout_3 (Dropout)

(None, 224, 224, 3)

(None, 224, 224, 64)
(None, 224, 224, 64)
(None, 112, 112, 64)

(None, 112, 112, 128)
(None, 112, 112, 128)

(None, 56, 56, 128)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 28, 28, 256)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 14, 14, 512)
(None, 14, 14, 512)
(None, 14, 14, 512)
(None, 14, 14, 512)
(None, 7,7,512)
(None, 25088)
(None, 256)
(None, 256)

0
1,792
36,928
0
73,856
147,584
0
295,168
590,080
590,080
590,080

0
1,180,160
2,359,808
2,359,808
2,359,808
0
2,359,808
2,359,808
2,359,808
0
0
6,422,784
0
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EK-3. EfficientNetB3 ag mimarisi

Katman Tiirii Cikis Boyutu Parametre Sayisi
input_layer_6 (InputLayer) (None,256,256,3) 0
rescaling_6 (Rescaling) (None,256,256,3) 0
normalization_3 (None,256,256,3) 7
rescaling_7 (Rescaling) (None,256,256,3) 0
stem_conv_pad (ZeroPadding2D) (None,257,257,3) 0
stem_conv (Conv2D) (None,128,128,40) 1,08
stem_bn (BatchNormalization) (None,128,128,40) 160
stem_activation (Activation) (None,128,128,40) 0
blockla_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,128,128,40) 360
blockla_bn (BatchNormalization) (None,128,128,40) 160
blockla_activation (Activation) (None,128,128,40) 0
blockla_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,40) 0
blockla_se reshape (None,1,1,40) 0
blockla_se reduce (Conv2D) (None,1,1,10) 410
blockla_se expand (Conv2D) (None,1,1,40) 440
blockla_se excite (Multiply) (None,128,128,40) 0
blockla_project_conv (Conv2D) (None,128,128,24) 960
blockla_project_bn (BatchNormalization) (None,128,128,24) 96
block1b_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,128,128,24) 216
blocklb_bn (BatchNormalization) (None,128,128,24) 96
blocklb_activation (Activation) (None,128,128,24) 0
blocklb_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,24) 0
blocklb_se reshape (Reshape) (None,1,1,24) 0
blocklb_se reduce (Conv2D) (None,1,1,6) 150
blocklb_se expand (Conv2D) (None,1,1,24) 168
blocklb_se excite (Multiply) (None,128,128,24) 0
blocklb_project_conv (Conv2D) (None,128,128,24) 576
blocklb_project_bn (BatchNormalization) (None,128,128,24) 96
block1lb_drop(Dropout) (None,128,128,24) 0
blocklb_add(Add) (None,128,128,24) 0
block2a_expand_conv (Conv2D) (None,128,128,144) 3,456
block2a_expand_bn (BatchNormalization) (None,128,128,144) 576
block2a_expand_activation (Activation) (None,128,128,144) 0
block2a_dwconv_pad (ZeroPadding2D) (None,129,129,144) 0
block2a_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,64,64,144) 1,296
block2a_bn (BatchNormalization) (None,64,64,144) 576
block2a_activation (Activation) (None,64,64,144) 0
block2a_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,144) 0
block2a_se_reshape (Reshape) (None,1,1,144) 0
block2a_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,6) 870
block2a_se_expand (Conv2D) (None,1,1,144) 1,008
block2a_se_excite (Multiply) (None,64,64,144) 0
block2a_project_conv (Conv2D) (None,64,64,32) 4,608
block2a_project_bn (BatchNormalization) (None,64,64,32) 128
block2b_expand_conv (Conv2D) (None,64,64,192) 6,144
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EK-3.(devam) EfficientNetB3 ag mimarisi

Katman Tiirii Cikis Boyutu Parametre Sayisi
block2b_expand_bn (BatchNormalization) (None,64,64,192) 768
block2b_expand_activation (Activation) (None,64,64,192) 0
block2b_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,64,64,192) 1,728
block2b_bn (BatchNormalization) (None,64,64,192) 768
block2b_activation (Activation) (None,64,64,192) 0
block2b_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,192) 0
block2b_se reshape (Reshape) (None,1,1,192) 0
block2b_se reduce (Conv2D) (None,1,1,8) 1,544
block2b_se expand (Conv2D) (None,1,1,192) 1,728
block2b_se excite (Multiply) (None,64,64,192) 0
block2b_project_conv (Conv2D) (None,64,64,32) 6,144
block2b_project_bn (BatchNormalization) (None,64,64,32) 128
block2b_drop(Dropout) (None,64,64,32) 0
block2b_add(Add) (None,64,64,32) 0
block2c_expand_conv (Conv2D) (None,64,64,192) 6,144
block2c_expand_bn (BatchNormalization) (None,64,64,192) 768
block2c_expand_activation (Activation) (None,64,64,192) 0
block2c_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,64,64,192) 1,728
block2c_bn (BatchNormalization (None,64,64,192) 768
block2c_activation (Activation) (None,64,64,192) 0
block2c_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,192) 0
block2c_se_reshape (Reshape) (None,1,1,192) 0
block2c_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,8) 1,544
block2c_se_expand (Conv2D) (None,1,1,192) 1,728
block2c_se_excite (Multiply) (None,64,64,192) 0
block2c_project_conv (Conv2D) (None,64,64,32) 6,144
block2c_project_bn (BatchNormalization) (None,64,64,32) 128
block2c_drop(Dropout) (None,64,64,32) 0
block2c_add(Add) (None,64,64,32) 0
block3a_expand_conv (Conv2D) (None,64,64,192) 6,144
block3a_expand_bn (BatchNormalization) (None,64,64,192) 768
block3a_expand_activation (Activation) (None,64,64,192) 0
block3a_dwconv_pad (ZeroPadding2D) (None,67,67,192) 0
block3a_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,32,32,192) 4,8
block3a_bn (BatchNormalization) (None,32,32,192) 768
block3a_activation (Activation) (None,32,32,192) 0
block3a_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,192) 0
block3a_se_reshape (Reshape) (None,1,1,192) 0
block3a_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,8) 1,544
block3a_se_expand (Conv2D) (None,1,1,192) 1,728
block3a_se_excite (Multiply) (None,32,32,192) 0
block3a_project_conv (Conv2D) (None,32,32,48) 9,216
block3a_project_bn (BatchNormalization) (None,32,32,48) 192
block3b_expand_conv (Conv2D) (None,32,32,288) 13,82

block3b_expand_bn (BatchNormalization (None,32,32,288) 1,152



192

EK-3.(devam) EfficientNetB3 ag mimarisi

Katman Tiirii Cikis Boyutu Parametre Sayisi
block3b_expand_activation (Activation) (None,32,32,288) 0
block3b_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,32,32,288) 7,2
block3b_bn (BatchNormalization) (None,32,32,288) 1,152
block3b_activation (Activation) (None,32,32,288) 0
block3b_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,288) 0
block3b_se reshape (Reshape) (None,1,1,288) 0
block3b_se reduce (Conv2D) (None,1,1,12) 3,468
block3b_se expand (Conv2D) (None,1,1,288) 3,744
block3b_se_excite (Multiply) (None,32,32,288) 0
block3b_project_conv (Conv2D) (None,32,32,48) 13,82
block3b_project_bn (BatchNormalization) (None,32,32,48) 192
block3b_drop(Dropout) (None,32,32,48) 0
block3b_add(Add) (None,32,32,48) 0
block3c_expand_conv (Conv2D (None,32,32,288) 13,82
block3c_expand_bn (BatchNormalization) (None,32,32,288) 1,152
block3c_expand_activation (Activation) (None,32,32,288) 0
block3c_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,32,32,288) 7,2
block3c_bn (BatchNormalization) (None,32,32,288) 1,152
block3c_activation (Activation) (None,32,32,288) 0
block3c_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,288) 0
block3c_se_reshape (Reshape) (None,1,1,288) 0
block3c_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,12) 3,468
block3c_se_expand (Conv2D) (None,1,1,288) 3,744
block3c_se_excite (Multiply) (None,32,32,288) 0
block3c_project_conv (Conv2D) (None,32,32,48) 13,82
block3c_project_bn (BatchNormalization) (None,32,32,48) 192
block3c_drop(Dropout) (None,32,32,48) 0
block3c_add(Add) (None,32,32,48) 0
block4a_expand_conv (Conv2D) (None,32,32,288) 13,82
block4a_expand_bn (BatchNormalization) (None,32,32,288) 1,152
block4a_expand_activation (Activation) (None,32,32,288) 0
block4a_dwconv_pad (ZeroPadding2D) (None,33,33,288) 0
block4a_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,288) 2,592
block4a_bn (BatchNormalization) (None,16,16,288) 1,152
block4a_activation (Activation (None,16,16,288) 0
block4a_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,288) 0
block4a_se_reshape (Reshape) (None,1,1,288) 0
block4a_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,12) 3,468
block4a_se_expand (Conv2D) (None,1,1,288) 3,744
block4a_se_excite (Multiply) (None,16,16,288) 0
block4a_project_conv (Conv2D) (None,16,16,96) 27,65
block4a_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,96) 384
block4b_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,576) 55,3
block4b_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304

block4b_expand_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
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Katman Tiirii Cikis Boyutu Parametre Sayisi
block4b_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,576) 5,184
block4b_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304
block4b_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
block4b_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,576) 0
block4b_se reshape (Reshape) (None,1,1,576) 0
block4b_se reduce (Conv2D) (None,1,1,24) 13,85
block4b_se expand (Conv2D) (None,1,1,576) 14,4
block4b_se excite (Multiply) (None,16,16,576) 0
block4b_project_conv (Conv2D) (None,16,16,96) 55,3
block4b_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,96) 384
block4b_drop(Dropout) (None,16,16,96) 0
block4b_add(Add) (None,16,16,96) 0
block4c_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,576) 55,3
block4c_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304
block4c_expand_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
block4c_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,576) 5,184
block4c_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304
block4c_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
block4c_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,576) 0
block4c_se_reshape (Reshape) (None,1,1,576) 0
block4c_se reduce (Conv2D) (None,1,1,24) 13,85
block4c_se_expand (Conv2D) (None,1,1,576) 14,4
block4c_se_excite (Multiply) (None,16,16,576) 0
block4c_project_conv (Conv2D) (None,16,16,96) 55,3
block4c_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,96) 384
block4c_drop(Dropout) (None,16,16,96) 0
block4c_add(Add) (None,16,16,96) 0
block4d_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,576) 55,3
block4d_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304
block4d_expand_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
block4d_dwconv (DepthwiseConv2D (None,16,16,576) 5,184
block4d_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304
block4d_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
block4d_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,576) 0
block4d_se_reshape (Reshape) (None,1,1,576) 0
block4d_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,24) 13,85
block4d_se expand (Conv2D) (None,1,1,576) 14,4
block4d_se excite (Multiply) (None,16,16,576) 0
block4d_project_conv (Conv2D) (None,16,16,96) 55,3
block4d_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,96) 384
block4d_drop(Dropout) (None,16,16,96) 0
block4d_add(Add) (None,16,16,96) 0
block4e_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,576) 55,3
block4e_expand_bn (BatchNormalization (None,16,16,576) 2,304
block4e_expand_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
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block4e_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,576) 5,184
block4e_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304
block4e_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
block4e_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,576) 0
block4e_se_reshape (Reshape) (None,1,1,576) 0
block4e_se reduce (Conv2D) (None,1,1,24) 13,85
block4e_se_expand (Conv2D) (None,1,1,576) 14,4
block4e_se_excite (Multiply) (None,16,16,576) 0
block4e project_conv (Conv2D) (None,16,16,96) 55,3
block4e_project_bn(BatchNormalization) (None,16,16,96) 384
block4e_drop(Dropout) (None,16,16,96) 0
block4e_add(Add) (None,16,16,96) 0
block5a_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,576) 55,3
block5a_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304
block5a_expand_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
block5a_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,576) 14,4
block5a_bn (BatchNormalization) (None,16,16,576) 2,304
block5a_activation (Activation) (None,16,16,576) 0
block5a_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,576) 0
block5a_se_reshape (Reshape) (None,1,1,576) 0
block5a_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,24) 13,85
block5a_se_expand (Conv2D) (None,1,1,576) 14,4
block5a_se_excite (Multiply) (None,16,16,576) 0
block5a_project_conv (Conv2D) (None,16,16,136) 78,34
block5a_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,136) 544
block5b_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,816) 111
block5b_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
block5b_expand_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block5b_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,816) 20,4
block5b_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
block5b_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block5b_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,816) 0
block5b_se reshape (Reshape) (None,1,1,816) 0
block5b_se reduce (Conv2D) (None,1,1,34) 217,78
block5b_se expand (Conv2D) (None,1,1,816) 28,56
block5b_se excite (Multiply) (None,16,16,816) 0
block5b_project_conv (Conv2D) (None,16,16,136) 111
block5b_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,136) 544
block5b_drop(Dropout) (None,16,16,136) 0
block5b_add(Add) (None,16,16,136) 0
block5c¢_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,816) 111
block5c_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
block5c_expand_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block5¢_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,816) 20,4
block5¢c_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
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block5c¢_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block5c_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,816) 0
block5c¢_se_reshape (Reshape) (None,1,1,816) 0
block5¢_se reduce (Conv2D) (None,1,1,34) 27,78
block5c_se_expand (Conv2D) (None,1,1,816) 28,56
block5c_se_excite (Multiply) (None,16,16,816) 0
block5¢_project_conv (Conv2D) (None,16,16,136) 111
block5¢_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,136) 544
block5¢_drop(Dropout) (None,16,16,136) 0
block5¢_add(Add) (None,16,16,136) 0
block5d_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,816) 111
block5d_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
block5d_expand_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block5d_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,816) 20,4
block5d_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
block5d_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block5d_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,816) 0
block5d_se_reshape (Reshape) (None,1,1,816) 0
block5d_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,34) 27,78
block5d_se_expand (Conv2D) (None,1,1,816) 28,56
block5d_se_excite (Multiply) (None,16,16,816) 0
block5d_project_conv (Conv2D) (None,16,16,136) 111
block5d_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,136) 544
block5d_drop(Dropout) (None,16,16,136) 0
block5d_add(Add) (None,16,16,136) 0
block5e_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,816) 111
block5e_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
block5e_expand_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block5e_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,16,16,816) 20,4
block5e_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
block5e_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block5e_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,816) 0
block5e_se_reshape (Reshape) (None,1,1,816) 0
block5e_se reduce (Conv2D) (None,1,1,34) 217,78
block5e_se_expand (Conv2D) (None,1,1,816) 28,56
block5e_se_excite (Multiply) (None,16,16,816) 0
block5e_project_conv (Conv2D) (None,16,16,136) 111
block5e_project_bn (BatchNormalization) (None,16,16,136) 544
block5e_drop(Dropout) (None,16,16,136) 0
block5e_add(Add) (None,16,16,136) 0
block6a_expand_conv (Conv2D) (None,16,16,816) 111
block6a_expand_bn (BatchNormalization) (None,16,16,816) 3,264
block6a_expand_activation (Activation) (None,16,16,816) 0
block6a_dwconv_pad (ZeroPadding2D) (None,19,19,816) 0

block6a_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,8,8,816) 20,4
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block6a_bn (BatchNormalization) (None,8,8,816) 3,264
block6a_activation (Activation) (None,8,8,816) 0
block6a_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,816) 0
block6a_se_reshape (Reshape) (None,1,1,816) 0
block6a_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,34) 27,78
block6a_se_expand (Conv2D) (None,1,1,816) 28,56
block6a_se_excite (Multiply) (None,8,8,816) 0
block6a_project_conv (Conv2D) (None,8,8,232) 189,3
block6a_project_bn (BatchNormalization) (None,8,8,232) 928
block6b_expand_conv (Conv2D) (None,8,8,1392) 322,9
block6b_expand_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block6b_expand_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
block6b_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,8,8,1392) 34,8
block6b_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block6b_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
block6b_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,1392) 0
block6b_se reshape (Reshape) (None,1,1,1392) 0
block6b_se reduce (Conv2D) (None,1,1,58) 80,79
block6b_se expand (Conv2D) (None,1,1,1392) 82,13
block6b_se excite (Multiply) (None,8,8,1392) 0
block6b_project_conv (Conv2D) (None,8,8,232) 322,9
block6b_project_bn (BatchNormalization) (None,8,8,232) 928
block6b_drop(Dropout) (None,8,8,232) 0
block6b_add(Add) (None,8,8,232) 0
block6c_expand_conv (Conv2D) (None,8,8,1392) 322,9
block6c_expand_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block6c_expand_activation (None,8,8,1392) 0
block6c_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,8,8,1392) 34,8
block6c_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block6c_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
block6c_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,1392) 0
block6c_se_reshape (Reshape) (None,1,1,1392) 0
block6c_se reduce (Conv2D) (None,1,1,58) 80,79
block6c_se_expand (Conv2D) (None,1,1,1392) 82,13
block6c_se_excite (Multiply) (None,8,8,1392) 0
block6c_project_conv (Conv2D) (None,8,8,232) 322,9
block6c_project_bn (BatchNormalization) (None,8,8,232) 928
block6c_drop(Dropout) (None,8,8,232) 0
blockéc_add(Add) (None,8,8,232) 0
blockéd_expand_conv (Conv2D) (None,8,8,1392) 322,9
blockéd_expand_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
blockéd_expand_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
blockéd_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,8,8,1392) 34,8
blockéd_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
blockéd_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
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block6d_se squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,1392) 0
block6d_se_reshape (Reshape) (None,1,1,1392) 0
block6d_se_reduce (Conv2D) (None,1,1,58) 80,79
block6d_se_expand (Conv2D) (None,1,1,1392) 82,13
block6d_se_excite (Multiply) (None,8,8,1392) 0
block6d_project_conv (Conv2D) (None,8,8,232) 322,9
block6d_project_bn (BatchNormalization) (None,8,8,232) 928
block6d_drop(Dropout) (None,8,8,232) 0
block6d_add(Add) (None,8,8,232) 0
block6e_expand_conv (Conv2D) (None,8,8,1392) 322,9
block6e_expand_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block6e_expand_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
block6e_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,8,8,1392) 34,8
block6e_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block6e_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
block6e_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)  (None,1392) 0
block6e_se_reshape (Reshape) (None,1,1,1392) 0
block6e_se reduce (Conv2D) (None,1,1,58) 80,79
block6e_se_expand (Conv2D) (None,1,1,1392) 82,13
block6e_se_excite (Multiply) (None,8,8,1392) 0
block6e_project_conv (Conv2D) (None,8,8,232) 322,9
block6e_project_bn (BatchNormalization) (None,8,8,232) 928
block6e_drop(Dropout) (None,8,8,232) 0
block6e_add(Add) (None,8,8,232) 0
block6f_expand_conv (Conv2D) (None,8,8,1392) 322,9
block6f_expand_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block6f_expand_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
block6f_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,8,8,1392) 34,8
block6f_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block6f_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
block6f se_ squeeze (Global AveragePooling2D) (None,1392) 0
block6f_se_reshape (Reshape) (None,1,1,1392) 0
block6f se reduce (Conv2D) (None,1,1,58) 80,79
block6f se_expand (Conv2D) (None,1,1,1392) 82,13
block6f se excite (Multiply) (None,8,8,1392) 0
block6f_project_conv (Conv2D) (None,8,8,232) 322,9
block6f_project_bn (BatchNormalization) (None,8,8,232) 928
block6f_drop(Dropout) (None,8,8,232) 0
block6f_add(Add) (None,8,8,232) 0
block7a_expand_conv (Conv2D) (None,8,8,1392) 322,9
block7a_expand_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block7a_expand_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
block7a_dwconv (DepthwiseConv2D) (None,8,8,1392) 12,53
block7a_bn (BatchNormalization) (None,8,8,1392) 5,568
block7a_activation (Activation) (None,8,8,1392) 0
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block7a_se_squeeze (GlobalAveragePooling2D)
block7a_se_reshape (Reshape)
block7a_se_reduce (Conv2D)
block7a_se_expand (Conv2D)
block7a_se_excite (Multiply)
block7a_project_conv (Conv2D)
block7a_project_bn (BatchNormalization)
block7b_expand_conv (Conv2D)
block7b_expand_bn (BatchNormalization)
block7b_expand_activation (Activation)
block7b_dwconv (DepthwiseConv2D)
block7b_bn (BatchNormalization)
block7b_activation (Activation)

block7b_se squeeze (Global AveragePooling2D)
block7b_se reshape

(None,1392)
(None,1,1,1392)
(None,1,1,58)
(None,1,1,1392)
(None,8,8,1392)
(None,8,8,384)
(None,8,8,384)
(None,8,8,2304)
(None,8,8,2304)
(None,8,8,2304)
(None,8,8,2304)
(None,8,8,2304)
(None,8,8,2304)
(None,2304)
(None,1,1,2304)

0
0
80,79
82,13

534,5
1,536
884,7
9,216

20,74
9,216
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input_layer

convl_pad

convl_conv

convl_bn (BatchNormalization)
convl_relu

pooll_pad

pooll_pool

conv2_block1l_1_conv (Conv2D)
conv2_blockl 1 bn (BatchNormalization)
conv2_block1_1 relu (Activation)
conv2_blockl_2_conv (Conv2D)
conv2_blockl 2 bn (BatchNormalization)
conv2_block1_2_relu (Activation)
conv2_block1l_0_conv (Conv2D)
conv2_block1_3_conv (Conv2D)
conv2_blockl 0 bn (BatchNormalization)
conv2_block1_3_bn (BatchNormalization)
conv2_blockl add

conv2_blockl out (Activation)
conv2_block2_1 conv (Conv2D)
conv2_block2_1 bn (BatchNormalization)
conv2_block2_1 relu (Activation)
conv2_block2_2 conv (Conv2D)
conv2_bhlock2_2 bn (BatchNormalization)
conv2_block2_ 2 relu (Activation)
conv2_block2_3 conv (Conv2D)
conv2_block2_3 bn (BatchNormalization)
conv2_block2_add

conv2_block2_out (Activation)
conv2_block3 1 conv (Conv2D)
conv2_block3 1 bn (BatchNormalization)
conv2_block3 1 relu (Activation)
conv2_block3 2 conv (Conv2D)
conv2_block3 2 bn (BatchNormalization)
conv2_block3 2 relu (Activation)
conv2_block3 3 conv (Conv2D)
conv2_block3 3 bn (BatchNormalization)
conv2_block3_add

conv2_block3_out (Activation)
conv3_blockl_1 conv (Conv2D)
conv3_blockl_1 bn (BatchNormalization)
conv3_blockl_1 relu (Activation)
conv3_blockl_2_conv (Conv2D)
conv3_blockl_2 bn (BatchNormalization)

(None, 224, 224, 3)
(None, 230, 230, 3)
(None, 112, 112, 64)
(None, 112, 112, 64)
(None, 112, 112, 64)
(None, 114, 114, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 64)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 56, 56, 256)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)

0

0
9,472
256

4,16
256

36,928
256

16,64
16,64
1,024
1,024

16,448
256

36,928
256

16,64
1,024

16,448
256

36,928
256

16,64
1,024

0

0
32,896
512

0
147,584
512
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conv3_block1_2_relu (Activation)
conv3_block1l_0_conv (Conv2D)
conv3_blockl_3_conv (Conv2D)
conv3_blockl 0 bn (BatchNormalization)
conv3_blockl 3 bn (BatchNormalization)
conv3_blockl add

conv3_block1_out (Activation)
conv3_block2_1_conv (Conv2D)
conv3_block2_1 bn (BatchNormalization)
conv3_block2_1 relu (Activation)
conv3_block2_2_conv (Conv2D)
conv3_block2_2 bn (BatchNormalization)
conv3_block2_2_relu (Activation)
conv3_block2_3_conv (Conv2D)
conv3_block2_3 bn (BatchNormalization)
conv3_block2_add

conv3_block2_out (Activation)
conv3_block3_1_conv (Conv2D)
conv3_block3 1 bn (BatchNormalization)
conv3_block3 1 relu (Activation)
conv3_block3 2 conv (Conv2D)
conv3_block3 2 bn (BatchNormalization)
conv3_block3 2 relu (Activation)
conv3_block3 3 conv (Conv2D)
conv3_block3 3 bn (BatchNormalization)
conv3_block3_add

conv3_block3 out (Activation)
conv3_block4 1 conv (Conv2D)
conv3_block4 1 bn (BatchNormalization)
conv3_block4 1 relu (Activation)
conv3_block4 2 conv (Conv2D)
conv3_block4 2 bn (BatchNormalization)
conv3_block4 2 relu (Activation)
conv3_block4 3 conv (Conv2D)
conv3_block4 3 bn (BatchNormalization)
conv3_block4 add

conv3_block4 out (Activation)
conv4_blockl_1 conv (Conv2D)
conv4_blockl_1 bn (BatchNormalization)
conv4_blockl_1 relu (Activation)
conv4_blockl_2_conv (Conv2D)
conv4_blockl_2_bn (BatchNormalization)
conv4_blockl_2_relu (Activation)
conv4_blockl 0 _conv (Conv2D)

(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 128)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 28, 28, 512)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 1024)

0
131,584
66,048
2,048
2,048

0

0
65,664
512

0
147,584
512

0
66,048
2,048

0

0
65,664
512

0
147,584
512

0
66,048
2,048

0

0
65,664
512

0
147,584
512

0
66,048
2,048

0

0
131,328
1,024

0
590,08
1,024

0
525,312



EK-4. (devam) Resnet50 ag mimarisi

Katman Tiiri

Cikis Boyutu

Parametre Sayisi

conv4_blockl_3_conv (Conv2D)
conv4_blockl 0 bn (BatchNormalization)
conv4_blockl 3 bn (BatchNormalization)
conv4_blockl add

conv4_block1_out (Activation)
conv4_block2_1_conv (Conv2D)
conv4_block2_1 bn (BatchNormalization)
conv4_block2_1_relu (Activation)
conv4_block2_2_conv (Conv2D)
conv4_block2_2 bn (BatchNormalization)
conv4_block2_2_relu (Activation)
conv4_block2_3_conv (Conv2D)
conv4_block2_3 bn (BatchNormalization)
conv4_block2_add

conv4_block2_out (Activation)
conv4_block3_1_conv (Conv2D)
conv4_block3 1 bn (BatchNormalization)
conv4_block3_1_relu (Activation)
conv4_block3 2 conv (Conv2D)
conv4_block3 2 bn (BatchNormalization)
conv4_block3 2 relu (Activation)
conv4_block3 3 conv (Conv2D)
conv4_block3 3 bn (BatchNormalization)
conv4_block3_add

conv4_block3_out (Activation)
convd_block4 1 conv (Conv2D)
conv4_block4 1 bn (BatchNormalization)
convd_block4 1 relu (Activation)
conv4_block4 2 conv (Conv2D)
conv4_block4 2 bn (BatchNormalization)
convd_block4 2 relu (Activation)
conv4_block4 3 conv (Conv2D)
conv4_block4 3 bn (BatchNormalization)
conv4_block4 add

conv4_block4 out (Activation)
conv4_block5 1 conv (Conv2D)
conv4_block5 1 bn (BatchNormalization
conv4_block5_1 relu (Activation)
conv4_block5_2_conv (Conv2D)
conv4_block5_2_bn (BatchNormalization)
conv4_block5_2_relu (Activation)
conv4_block5_3_conv (Conv2D)
conv4_block5_3_bn (BatchNormalization)
conv4_block5 add

(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)

263,168
4,096
4,096

0

0

262,4
1,024

0
590,08
1,024

0
263,168
4,096

0

0

262,4
1,024

0
590,08
1,024

0
263,168
4,096

0

0

262,4
1,024

0
590,08
1,024

0
263,168
4,096

0

0

262,4
1,024

0
590,08
1,024

0
263,168
4,096

0
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EK-4. (devam) Resnet50 ag mimarisi

Katman Tiirti

Cikis Boyutu

Parametre Sayisi

conv4_block5_out (Activation)
conv4_block6_1_conv (Conv2D)
conv4_block6é 1 bn (BatchNormalization)
conv4_block6_1_relu (Activation)
conv4_block6_2_conv (Conv2D)
conv4_block6é 2 bn (BatchNormalization)
conv4_block6_2_relu (Activation)
conv4_block6_3_conv (Conv2D)
conv4_block6é 3 bn (BatchNormalization)
conv4_blocké_add

conv4_block6_out (Activation)
conv5_blockl_1_conv (Conv2D)
conv5_blockl 1 bn (BatchNormalization)
conv5_block1_1 relu (Activation)
conv5_blockl_2_conv (Conv2D)
convs_blockl 2 bn (BatchNormalization)
conv5_block1_2_relu (Activation)
conv5_block1_0_conv (Conv2D)
convs_blockl 3 conv (Conv2D)
convs_blockl 0 bn (BatchNormalization)
convs_blockl 3 bn (BatchNormalization)
convs_blockl add

convs_blockl out (Activation)
convs_block2_1 conv (Conv2D)
convs_block2_1 bn (BatchNormalization)
convs_block2 1 relu (Activation)
convs_block2 2 conv (Conv2D)
convs_bhlock2 2 bn (BatchNormalization)
convs_block2 2 relu (Activation)
convs_bhlock2_3 conv (Conv2D)
convs_block2_3 bn (BatchNormalization)
convs_block2_add

convs_block2_out (Activation)
convs_block3 1 conv (Conv2D)
convs_block3 1 bn (BatchNormalization)
convs_block3 1 relu (Activation)
convs_block3 2 conv (Conv2D)
conv5_block3_2_bn (BatchNormalization)
conv5_block3_2_relu (Activation)
conv5_block3_3_conv (Conv2D)
conv5_block3_3_bn (BatchNormalization)
convs_block3 add

conv5_block3_out (Activation)

avg_pool (GlobalAveragePooling2D)
predictions (Dense)

(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 256)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 14, 14, 1024)
(None, 7,7,512)
(None, 7, 7, 512)
(None, 7, 7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7, 7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7,7,512)
(None, 7,7,512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7,7,512)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7,7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7,7, 512)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 7, 7, 2048)
(None, 2048)
(None, 10)

0

262,4
1,024

0

590,08
1,024

0

263,168

4,096

0

0

524,8

2,048

0
2,359,808

2,048

0

2,099,200
1,050,624

8,192

8,192

0

0
1,049,088

2,048

0

2,359,808

2,048

0
1,050,624

8,192

0

0
1,049,088

2,048

0

2,359,808

2,048

0
1,050,624

8,192

0

0

0
20,49

202



EK-5. DCGAN ag mimarisi

Generator Model Ozeti

203

Katman Tiirli Giris Boyutu Cikis Boyutu Parametre Sayisi Aktivasyon

Dense (100,) (4x4x256) 409600 RelLU

Reshape (4096,) (4, 4, 256) 0 -

UpSampling2D (4, 4, 256) (8, 8, 256) 0 -

Conv2D (8, 8, 256) (8, 8, 256) 590080 -

BatchNormalization (8, 8, 256) (8, 8, 256) 1024 -

ReLU - - 0 RelLU

UpSampling2D (8, 8, 256) (16, 16, 256) 0 -

Conv2D (16, 16, 256) (16, 16, 256) 590080 -

BatchNormalization (16, 16, 256) (16, 16, 256) 1024 -

ReLU - - 0 RelLU

UpSampling2D (16, 16, 256) (32, 32, 256) 0 -

Conv2D (32, 32, 256) (32,32, 128) 295040 -

BatchNormalization (32, 32, 128) (32, 32, 128) 512 -

ReLU - - 0 RelLU

UpSampling2D (32, 32, 128) (96, 96, 128) 0 -

Conv2D (96, 96, 128) (96, 96, 128) 147584 -

BatchNormalization (96, 96, 128) (96, 96, 128) 512 -

ReLU - - 0 ReLU

Conv2D (96, 96, 128) (96, 96, 3) 3459 tanh
Discriminator Model Ozeti

Katman Tiirl Giris Boyutu Cikis Boyutu Parametre Sayist Aktivasyon

Conv2D (96, 96, 3) (48, 48, 32) 896 LeakyRelL.U(0.2)

Dropout (48, 48, 32) (48, 48, 32) 0 -

Conv2D (48, 48, 32) (24, 24, 64) 18496 LeakyRelL. U(0.2)

ZeroPadding2D (24, 24, 64) (25, 25, 64) 0 -

BatchNormalization (25, 25, 64) (25, 25, 64) 256 -

Dropout (25, 25, 64) (25, 25, 64) 0 -

Conv2D (25, 25, 64) (13, 13, 128) 73856 LeakyRelL U(0.2)

BatchNormalization (13, 13, 128) (13, 13, 128) 512 -

Dropout (13, 13, 128) (13, 13, 128) 0 -

Conv2D (13, 13, 128) (13, 13, 256) 295168 LeakyRelL U(0.2)

BatchNormalization (13, 13, 256) (13, 13, 256) 1024 -

Dropout (13, 13, 256) (13, 13, 256) 0 -

Conv2D (13, 13, 256) (13, 13,512) 1180160 LeakyRelL U(0.2)

BatchNormalization (13, 13, 512) (13, 13,512) 2048 -

Dropout (13, 13,512) (13, 13,512) 0 -

Flatten (13, 13, 512) (86528,) 0 -

Dense (86528,) 1) 86529 sigmoid



EK-6. Kenar baglant1 algoritmas1 ag mimarisi

InpaintGenerator

Katman Tiri

Cikis Boyutu

Parametre Sayis1

ReflectionPad2d (None, 4, 258, 258) 0
Conv2d (None, 64, 252, 252) 12608
InstanceNorm2d (None, 64, 252, 252) 128
ReLU (None, 64, 252, 252) 0
Conv2d (None, 128, 126, 126) 131200
InstanceNorm2d (None, 128, 126, 126) 256
ReLU (None, 128, 126, 126) 0
Conv2d (None, 256, 63, 63) 524544
InstanceNorm2d (None, 256, 63, 63) 512
ReLU (None, 256, 63, 63) 0
ResnetBlock (None, 256, 63, 63) 0
ConvTranspose2d (None, 128, 126, 126) 524416
InstanceNorm2d (None, 128, 126, 126) 256
ReLU (None, 128, 126, 126) 0
ConvTranspose2d (None, 64, 252, 252) 131136
InstanceNorm2d (None, 64, 252, 252) 128
ReLU (None, 64, 252, 252) 0
ReflectionPad2d (None, 64, 258, 258) 0
Convad (None, 3, 252, 252) 9411
EdgeGenerator

Katman Tiirti Cikis Boyutu Parametre Sayis1
ReflectionPad2d (None, 3, 258, 258) 0
Convad (None, 64, 252, 252) 9472
InstanceNorm2d (None, 64, 252, 252) 128
ReLU (None, 64, 252, 252) 0
Convad (None, 128, 126, 126) 131200
InstanceNorm2d (None, 128, 126, 126) 256
ReLU (None, 128, 126, 126) 0
Convad (None, 256, 63, 63) 524544
InstanceNorm2d (None, 256, 63, 63) 512
ReLU (None, 256, 63, 63) 0
ResnetBlock (None, 256, 63, 63) 0
ConvTranspose2d (None, 128, 126, 126) 524416
InstanceNorm2d (None, 128, 126, 126) 256
ReLU (None, 128, 126, 126) 0
ConvTranspose2d (None, 64, 252, 252) 131136
InstanceNorm2d (None, 64, 252, 252) 128
ReLU (None, 64, 252, 252) 0
ReflectionPad2d (None, 64, 258, 258) 0
Conv2d (None, 1, 252, 252) 3137
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EK-6. (devam) Kenar baglanti algoritmasi1 ag mimarisi

Discriminator

Katman Tiri

Cikis Boyutu

Parametre Sayis1

Convad
LeakyRelL U
Convad
LeakyRelL U
Convad
LeakyRelL U
Conv2d
LeakyRelL U
Conv2d

ResnetBlock

(None, 64, 127, 127)
(None, 64, 127, 127)
(None, 128, 63, 63)
(None, 128, 63, 63)
(None, 256, 31, 31)
(None, 256, 31, 31)
(None, 512, 30, 30)
(None, 512, 30, 30)
(None, 1, 29, 29)

3136

0
131200
0
524544
0
2097664
0

8193

Katman Tiiri

Cikis Boyutu

Parametre Sayisi

ReflectionPad2d
Conv2d
InstanceNorm2d
RelLU
ReflectionPad2d
Convad
InstanceNorm2d

(None, 256, 65, 65)
(None, 256, 63, 63)
(None, 256, 63, 63)
(None, 256, 63, 63)
(None, 256, 65, 65)
(None, 256, 63, 63)
(None, 256, 63, 63)

0
590080
512

0

0
590080
512
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EK-7. Derin Filizyon ag1 ile goriintii restorasyonu DfNet a§ mimarisi

Kullanilan

- .. Cikis Parametre . Kullanilan
Katman Adi Katman Tiirii Giris Boyutu Boyutu Sayist rl:lormallzasyo Aktivasyon
EncodeBlock 0 Conv2d (3+1)x256x256 24"128"12 1152 None None
EncodeBlock 1 convad T 64x128x128  128x64x64 131,328  BatchNorm2d RelU
— BatchNorm2d
EncodeBlock 2 <onvad T 128x64x64 256x32x32 524,544  BatchNorm2d RelLU
— BatchNorm2d
EncodeBlock 3 Convad T 256x32x32 512x16x16 2,097,664 BatchNorm2d RelU
— BatchNorm2d
EncodeBlock 4 Convad " 512x16x16 512x8x8 2,097,664 BatchNorm2d RelU
— BatchNorm2d
Conv2d +
EncodeBlock 5 512x8x8 512x4x4 2,097,664 BatchNorm2d RelLU
— BatchNorm2d
EncodeBlock 6 Conv2d T 512x4x4 512x2x2 2,097,664 BatchNorm2d RelU
— BatchNorm2d
EncodeBlock .7  Convad T 512%2x2 512x1x1 2,097,664 BatchNorm2d RelU
— BatchNorm2d
DecodeBlock 0  COnVTranspose2  512xix1 512x2x2 2,097,664 None None
— d 512x2x2
Conv2d +
FusionBlock_0  BatchNorm2d + 3x256x256 3x256x256 195,747  BatchNorm2d Sigmoid
Sigmoid
Conv2d + 512x2x2 LeakyRelLU
DecodeBlock_1 BatchNorm2d 25 6xAxA 256x4x4 1,572,355 BatchNorm2d (0.2 slope)
Conv2d +
FusionBlock_ 1  BatchNorm2d + 3x256x256 3x256x256 195,747  BatchNorm2d Sigmoid
Sigmoid
Conv2d + 256x4x4 LeakyRelLU

DecodeBlock_2 128x8x8 394,243  BatchNorm2d

BatchNorm2d 128x8x8 (0.2 slope)

Conv2d +
FusionBlock 2  BatchNorm2d + 3x256x256 3x256x256 195,747  BatchNorm2d Sigmoid
Sigmoid
Conv2d + 128x8x8 LeakyRelL U
DecodeBlock_3 BatchNorm2d 64x16x16 64x16x16 98,819 BatchNorm2d (0.2 slope)
Conv2d +
FusionBlock_ 3  BatchNorm2d + 3x256x256 3x256x256 195,747  BatchNorm2d Sigmoid
Sigmoid
Conv2d + 64x16x16 LeakyRelLU

DecodeBlock 4 64x32x32 197,507  BatchNorm2d

BatchNorm2d 64x32x32 (0.2 slope)

Conv2d +

FusionBlock 4  BatchNorm2d + 3x256x256 3x256x256 195,747  BatchNorm2d Sigmoid
Sigmoid
Conv2d + 64x32x32 LeakyRelL U

DecodeBlock_5 64x64x64 197,507  BatchNorm2d

BatchNorm2d 64x64x64 (0.2 slope)



EK-8. Filtreleme tabanli goriintii restorasyonu MISF ag mimarisi

207

InpaintGenerator

Katman Adi  Katman Tirli  Giris Cikis Parametre  Kullanilan Kullanilan
Boyutu Boyutu Sayisi Normalizasyon ~ Aktivasyon
encoderQ Conv2d + 4x256x2 64x250x 12,16 InstanceNorm2d ReLU(True)
ReflectionPa 56 250 (track_running_
d2d stats=False)
encoderl Conv2d 64x250x  128x128  131,2 InstanceNorm2d ReLU(True)
250 x128 (track_running_
stats=False)
encoder2 Conv2d 128x128 256x64x 524,544 InstanceNorm2d ReLU(True)
x128 64 (track_running_
stats=False)
ResnetBlock  ResnetBlock  256x64x  256x64x - InstanceNorm2d ReLU(True)
64 64 (track_running_
(8 adet) stats=False)
decoder ConvTransp  256x64x  3x256x2 1,179,651  InstanceNorm2d ReLU(True)
ose2d + 64 56 (track_running_
ReflectionPa stats=False)
d2d +
Conv2d
kernel_pred  KernelConv  256x64x  256x64x - - -
64 64
Discriminator
Katman Adi  Katman Turii  Giris Cikis Parametre  Kullanilan Kullanilan
Boyutu Boyutu Sayist Normalizasyon ~ Aktivasyon
convl Conv2d + 3x256x2 64x128x 3,2 SpectralNorm LeakyRelU(0.2,
LeakyReLU( 56 128 inplace=True)
0.2)
conv2 Conv2d + 64x128x 128x64x  131,2 SpectralNorm LeakyRelLU(0.2,
LeakyReLU( 128 64 inplace=True)
0.2)
conv3 Conv2d + 128x64x 256x32x 524,544 SpectralNorm LeakyRelL U(0.2,
LeakyReLU( 64 32 inplace=True)
0.2)
conv4 Conv2d + 256x32x 512x32x 2,097,664  SpectralNorm LeakyRelL U(0.2,
LeakyReLU( 32 32 inplace=True)
0.2)
convs Conv2d (+ 512x32x 1x32x32 8,193 SpectralNorm Sigmoid (if
Sigmoid) 32 use_sigmoid=Tru

€)



EK-9. Simetri tespiti, tepe noktalarinin belirlenmesi

£ simetri hesaplama.ipynb % &

Dosya Duzenle Goster Ekle Cahsmazamam  Araglar  Yardim
utlar + Kod + Metin B TOmOnd caligtr -
o import os

import cv2

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.fft import fFt2, fftshift

from scipy.signal import find_peaks

from scipy.ndimage import gaussian_filter, paussian_filterld
from skimage.feature import peak_local_max

# --- Yardimci Fonksiyonlar ---

def bandpass_filter(f_shifted, low_cutoff=8.85, high cutoff=8.7):

"""Frekans bandi filtresi
center = np.array(f_shifted.shape) // 2

¥, ¥ = np.indices(f_shifted.shape)

R = np.sqrt{(X - center[1])®*2 + (Y - center[@])%*2)
R_norm = R / np.max{R)

mask = (R_norm »= low_cutoff) & (R_norm <= high_cutoff)
return f_shifted * mask

def robust_angular_profile(data, bins=368, percemtile=75):

def

"""Gelismis agisal profil - orijinal koddan"""
center = np.array(data.shape) // 2
¥, X = np.indices(data.shape)

# Merkez bilgeyi maskele (DC bilesenini cikar)
R = np.sqrt((X - center[1])®*2 + (Y - center[@])%*2)
mask = R > 18 # Merkezdeki 18 piksel yarigapinl maskele

angle = np.degrees(np.arctan2{-{Y - center[@]), X - cemter[1])) % 368

angular_values = []
angles = np.linspace(@, 368, bins, endpoint=False)

for i, ang in enumerate(angles):
# Her agy1 icin dar bir sektér tanimla
angle_mask = (angle »= ang - 8.5} & {angle < ang + 2.5) & mask
if np.sum(angle_mask) > @:
# Outlier'lari azaltmak icin percentile kullan
values = data[angle_mask]
angular_values.append{np.percentile(values, percentile))
else:
angular_values.append{@)

return angles, np.array(angular_values)

find_rotation_symmetry(angular_profile, min_peaks=3):
"""Rotasyon simetrisi tespiti - iyilestirilmis"""
# Sinyali normalize et
if np.std{angular_profile) == @:
return []

profile = (angular_profile - np.mean(angular_profile)} / np.std{angular_profile)

# Daha hassas tepe tespiti - 6-katli simetriyi yakalamak igin
peaks, properties = find_peaks(profile, height=@.2, distance=8, prominence=8.1)

if leni{peaks) < min_peaks:
return []

# Debug: Tepe pozisyonlarini yazdir
peak_angles = [368 *# p / len(profile) for p in peaks]
print(f"Tespit edilen tepe acilari: {[f'{angle:.1f}°' for angle in peak_angles]}"}
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EK-9.(devam) Simetri tespiti, tepe noktalarmim belirlenmesi

P Muhtemel simetri sayilarini test et

possible_orders = []

for order in range(2, 13): # 2-12 katli simetri test et
expected_spacing = 368 / order
matches = @
total_possible = @

for peak in peaks:
peak_angle = 368 * peak / len(profile)
# Bu order icin beklenen diger pozisyonlari kontrol et
for k in range(l, order}):
expected_angle = (peak_angle + k * expected_spacing) % 36@
total_possible += 1

# En yakin tepe pozisyonunu bul
min_diff = float("inf')
for other_peak in peaks:
other_angle = 368 * other_peak / len(profile)
diff = min{abs(other_angle - expected_angle),
368 - abs(other_angle - expected_angle))
min_diff = min(min_diff, diff)

# Eger yeterince yakinsa eslesme sayisini artir
if min_diff < 15: # 15 derece tolerans
matches += 1

# Simetri skorunu hesapla

if total_possible > @:
score = matches f total_possible
expected_peaks = order
actual_peaks = len{peaks)

# En az yarisi kadar tepe varsa ve skor yeterince yilksekse
if actuzl_peaks »>= expected _peaks / 2 and score »= 8.4:
# 6-katli simetri i¢in dzel kontrol
if order ==
print{f"6-katlyl test: {actual peaks} tepe, skor: {score:.2f}"}
possible_orders.append{(order, score))

# Skora gore sirala
possible_orders.sort(key=lambda x: x[1], reverse=True)
return [order for order, score im possible_orders]

# --- Ana Analiz Fonksiyonu ---

def analyze_symmetry({img_path, threshold=8.15, show_plots=True):
"mrSimetri analizi ana fonksiyonu™""

# --- @GOrseli Oku ---

img = cv2.imread(img_path)

if img is None:
print{f"0orsel yiklenemedi: {img_path}™)
return None

# Griye cevir
if len{img.shape) == 3:

gray = cvw2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2ZGRAY)
else:

gray = img.copy()

# MNormalize ve yeniden boyutlandir
gray = cv2.resize(gray, (512, 512)).astype('float32') 7 255.8



EK-9.(devam) Simetri tespiti, tepe noktalarmim belirlenmesi

# --- Analiz Adimlari ---

# 1. Threshold uygulanmis gri gorsel
thresh_img = np.where{gray »= threshold, gray, @}

# 2. Gausslan yogunluk haritasi
density_map = gaussian_filter(gray, sigma=5)

# 3. Tepe noktalari tespiti

coordinates = peak_local_max{density map, min_distance=1@, threshold_rel=8.3)
count_peaks = len(coordinates)

area = gray.shape[@] * gray.shape[l]

peak_density = count_peaks / area

# 4. Edge Detection ve Isleme (Drijinal koddan)
# GUrulti azaltma
gray_blur = cv2.GaussianBlur(gray, (3, 3), 8.8)

# Kenar tespiti ile geometrik yapilari vurgulama
edges = cv2.Canny((gray_blur * 255).astype(np.uint8), 38, 188)
processed = edges.astype('float32') / 255.@

# Eger kenar tespiti cok az bilgi verirse, threshold kullan
if np.sum{processed} < 1880:

processed = thresh_img

print{"Kenar tespiti yetersiz, threshold gérintiisi kullaniliyor"}
else:

print{"Kenar tespiti basarili, edge-detected gdrinti kullaniliyor®

# 5. Fourier dondsimd (PROCESSED image ile!)
f_transform = fft2{processed)
f_shifted = fftshift(f_transform)

# Frekans filtresi wuygula (orijinal koddan)
f_filtered = bandpass_filter(f_shifted, .85, 8.7)
magnitude = np.abs(f_filtered)

magnitude_spectrum = np.log(magnitude + 1}

# 6. Gelismis Angular profile hesaplama (orijinal koddan)
angles_deg, directionality = robust_angular_profile{magnitude)

# --- Simetri Tespiti ---
symmetry_orders = find_rotation_symmetry(directionality)

# --- Sonug¢lari Goster ---
if show_plots:
# 5 panel tek satirda - daha yakin ve angular profile genis

fig, ases = plt.subplots(l, 5, figsize=(28, &), gridspec_kw={"width_ratios": [1, 1, 1, 1, 1.5]})}

# 1. Threshold

axes[@].imshow(thresh_img, cmap="gray')
axes[@].set_title(f'Threshold (T = {threshold:.2f})', fontsize=38)
axes[@].axis( 'off')

# 2. Edge Detection Sonucu (Processed Image)
axes[1].imshow(processed, cmap="gray"')
axes[1].set_title( Kenar Tespiti', fontsize=3a)
axes[1].axis( 'off')

# 3. Tepe noktalari
axes[2].imshow(density_map, cmap='RdYlBu')
for y, x in coordinates:
axes[2].add_patchl(plt.Circle{(x, y), radius=5, edgecolor="#8833cc",
facecolor="none', linewidth=1.8)))
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axes[2].set_title{f"Tepe MNoktalari\nSayi:{count_peaks}, Yogunluk:{peak density:.&6f}", fontsize=38)

axes[2].axis('off')



EK-9.(devam) Simetri tespiti, tepe noktalarmimn belirlenmesi

else:

print("Belirgin rotasyon simetrisi tespit edilemedi")

print("="%50)

return {

‘symmetry_orders”':
‘angular_profile':
'threshold_image'
‘processed_image':

symmetry_orders,
(angles_deg, directionality),

: thresh_img,

processed, # Edge-detected gorinti

‘density_map': density_map,

‘peaks': coordinates,

‘peak_density': peak_density,
‘magnitude_spectrum': magnitude_spectrum

# --- Kullanim Ornegi ---
if __name__ == "__main__":
# GOrsel yolunu giincelle
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img_path = '/content/drive/MyDrive/ColabNotebooks/simetri_hesapla/ornekler/misf/40result (25).png'

# Analizi calistir (threshold ayarlanabilir)
results = analyze_symmetry(img_path, threshold=8.15)

if results:
print(f"\nDetayl1 Sonuglar:")
print(f"- Tepe noktasi sayisi: {len(results['peaks'])}")
print(f"- Tepe yogunlugu: {results['peak_density']:.6f}")
if results['symmetry_orders']:
print(f"- Simetri katlari: {results['symmetry_orders']}")
else:
print("- Simetri tespit edilemedi")

¥ Kenar tespiti basarili, edge-detected gérintd kullaniliyor
Tespit edilen tepe acilara: ['10.0°', '19.€°", "69.e°', '81.0°', '92.8°', '1@4.0°', '164.0°', '175.e°’,
6-katly test: 16 tepe, skor: 0.68
Tepe Noktalan
Threshold (T 0.15)

.

SYMMETRY ANALYSIS RESULTS

Tespit edilen simetri katlara: (2, 4, 18]
En olasi simetri: 2-katla

Detayla Sonuglar:

- Tepe noktas:i sayisi: 189

- Tepe yogunlugu: ©.000721

- Simetri katlara: (2, 4, 10, 5, 11, 8, 6, 12, 9, 7, 3)

4

Kenar Tespiti Say1:189, Yogunluk:0.000721 Fourier Spektrumu

"199.8°°, '199.0°°, '249.0°', '261.8°', "272.8°", "284.8°",

Aci Frekans Analizi

Ortalama Enerji

Al (%)
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EK-10. %10 ve %10-%20 kayip goriintiide tamamlanmis dogrudan gdoriintiilerin
karsilastirmast
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EK-11. %20-%30 ve %30-%40 kayip goriintiide tamamlanmig dogrudan goriintiilerin
karsilastirmast
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EK-12. %40-%50 ve %50-%60 kayip goriintiide tamamlanmig dogrudan goriintiilerin

karsilastirmast
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EK-13. %10 ve %10-%20 kayip goriintiide tamamlanmis acili goriintiilerin karsilagtirmasi
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EK-14. %20-%30 ve %30-%40 kayp goriintide tamamlanmis acili goriintiilerin
karsilastirmast

%20 - 30 Kayip Gortintii ‘
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EK-15.
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%40-%50 ve %50-%60 kayp goriintide tamamlanmis acili goriintiilerin
karsilastirmast
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tilerin
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EK-17. %20-%30 ve %30-%40 kayip goriintiide tamamlanmis yap1 bileseni iceren
goriintiilerin karsilastirmasi
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EK-18. %40-%50 ve %50-%60 kayip goriintiide tamamlanmis yapi bileseni iceren
goriintiilerin karsilastirmasi
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EK-19. %10-20, %20-30 kayip goriintiide tamamlanmis dogrudan goriintiilerin analizi

Tepe Noktalari

Threshold (T = 0.15) Kenar Tespiti Sayi:101, ch';un‘luk'o 000385 Fourier Spektrumu
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% 10- %20 maske boyutu

%20- %30 maske boyutu



EK-20. %30-40, %50-60 kayip goriintiide tamamlanmis dogrudan goriintiilerin analizi
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%30%40 maske boyutu

%350- %60 maske boyutu
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EK-21. %10-20, %20-30 kayip goriintiide tamamlanmis yap1 bileseni goriintiilerin analizi
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EK-22. %30-40, %50-60 kayip goriintiide tamamlanmig yap1 bileseni goriintiilerin analizi
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EK-23. %10-20, %20-30 kayip goriintiide tamamlanmig agili goriintiilerin analizi

Tepe Noktalari

Threshold (T = 0.15) Kenar Tespiti___Say1:205, Yogunluk:0.000782_Fourier Spektrumu Ac! Frekans Analifi =
& T R TR €
= S AL -
= g
.t w -
L) o
g 5
) 87|
& 5
5] -]
G] |
g (°)
Tepe Noktalari -
Kenar Tespiti : gunluk:0.000748 Fourier Spektrumu  _ Agi Frekans Analizi
[ o8 ol P |
L ‘1' s « dokati )
< o ¥
) g
= s
= 8-
5 S
- £
At ) =
<1 (%) 2,
Tepe Noktalari )
< Kenar Tespiti Sayi:195, Yogunluk:0.000744 Fourier Spektrumu L]
Ih 7 oo oo%e - )
£ : 2
[} = wn)
£ e g
= 5 =
= £ (=]
£ s Q
= S- o~
2 '
E : - =
2 Act (&
= ¢t (%) °\o
= Kenar Tespiti 3 :0. i R Aci Frekans Analizi
I Foe > Tespit Edien]
_ o 3 Cegmen)
& . prin
£ 5
Z &.
[0} o
E: s
5 b £
E 20 N, Q
M o I
e )
Tepe Noktalan s
Kenar Tespiti nluk:0.000713_Fourier S Aci Frekans Analizi
%0, ook, 3
_ i
Ly sle
&
5
A

I

Kenar Tespiti Aci Frekans Analizi

Ari i)

%20- %30 maske boyutu
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EK-24. %30-40, %50-60 kayip goriintiide tamamlanmig agili goriintiilerin analizi
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%30%40 maske boyutu

%350- %60 maske boyutu



EK-25. Uygulama nicel degerlendirmeleri

227

. _ » PSNR1 SSIM{ LPIPS| LI}
Veri Setleri Maske tipi ve orani -
Algoritma Degerler Degerler Degerler Degerler
Diizensiz (%0-10) 28,4690 09227  0.0986  5.4551
Diizensiz (%10-20) ~ Kenarbaglanti 544011 o639 01467  7.9588
algoritmast ile
Dogrudan  Diizensiz (%20-30) gbriintii 214647 0.7848  0.2013  11.2854
goriintiller  Diizensiz (%30-40)  restorasyonu  19.7719  0.7307  0.2561  14.3609
Diizensiz (%40-50) ~ CU98CONNECt 100606 06121 0.3168  18.8551
Uygulama-1 ' ’ ’ ’
Diizensiz (%30-60) 16.4495 05268 03717  24.1621
Diizensiz (%0-10) 27.6326 09269  0.1113  5.7813
Diizensiz (%10-20) ~ Kenarbaglanti 5, 4405 58651 1533 81288
algoritmasi ile
_ Diizensiz (%20-30) oGriintii 21.6994 07891  0.2015  11.0631
Actl gOrtntiler 1 eniz (430-40)  restorasyonu  10.9770 07123 0.2477 143016
o o EdgeConnect
Diizensiz (%40-50) 18.4057  0.6128  0.3093  18.3263
Uygulama-1
Diizensiz (%50-60) 165370 05232  0.3543  23.6544
Diizensiz (%0-10) Kol 27.5275 09167  0.1257  5.9154
.. .. enar baglanti
Dlllzenst (610-20) - ritmasiile 235334 08557 01682 85226
Yapi bileseni ~ Diizensiz (%20-30) goriintii 21.0462 07764  0.2118  11.7388
igeren goriintiiler ~ Diizensiz (%30-40) ~ Trestorasyonu 196188  0.6998  0.2571  14.7814
.. . EdgeConnect
0
DuzensTZ (%4050) 00 lamay  17.8079 06068  0.3150  19.2165
Diizensiz (%50-60) 16.5811  0.5196  0.3640  23.9472
Diizensiz (%0-10) 31,3096 0,9525  0,0528  4,1723
Diizensiz (%10-20) Filreleme 259763  0,8969  0,0971  6,2875
Dogrudan ~ Diizensiz (%20-30) ~ tabanh goriinti 531318 08279 01510  8,9701
o . . restorasyonu
goriintiller  Diizensiz (%30-40) MISE 21,2327  0,7552  0,2069 11,8072
Diizensiz (%40-50)  Uygulama-1 19,6602  0,6599  0,2704 156135
Diizensiz (%30-60) 18,3365 05777  0,3325 19,5593
Diizensiz (%0-10) 29,8126 09517  0,0650  4,5167
Diizensiz (%10-20) Filtreleme 26,8563  0,9149  0,0924 59584
Diizensiz (%20-30)  tabanhigorintii 25 8618 08184  0,1599  9,4625
Acili goriintiiler . e restorasyonu
Diizensiz (%30-40) MISE 21,0611 07461  0,2081 12,3844
Diizensiz (%40-50)  Uygulama-1 19,3898  0,6433  0,2727 16,3114
Diizensiz (%350-60) 18,2971 05609  0,3254 19,5208
Diizensiz (%0-10) 29,1080 0,9362  0,0827  5,2250
Diizensiz (%10-20) Filtreleme 24,8664 0,8800  0,1218  7,4433
qeseni  Diizensiz (%20-30) ~ tabanli goriintii 22 5381 08098  0,1124  9,9754
_ Yap b..ﬂ?ser.?l 132 ,Z( ’ ) restorasyonu
igeren goriintiiler Diizensiz (%30-40) MISE 20,9609 0,7358  0,1646 12,7706
Diizensiz (%40-50)  Uygulama-1 19,3023  0,6438  0,2651 16,5374
Diizensiz (%50-60) 18,0861 05591  0,3241 20,6150
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